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RESUMEN 
La acelerada producción científica en geomática, ha permitido conocer fenómenos 
sobre la faz de la Tierra.  Sus herramientas como el modelamiento espacial, los 
geodatos de sensores remotos, la administración de la información geoespacial y 
los estudios sobre la dinámica del planeta, han suministrado claves de acceso al 
mejoramiento del entendimiento de los fenómenos naturales y antropogénicos. 
El avance tecnológico provee el uso de mayor información para estudiar variables 
ambientales como la temperatura de la superficie (del aire a 2 metros).  Sin 
embargo, obtener estos datos de manera tradicional involucra un costo económico y 
un cubrimiento espacial insuficiente, ya que esta información es requerida para 
adelantar estudios agronómicos expansivos, modelos matemáticos de interacción 
Tierra-Atmósfera y cambio climático. 
Frente a esta necesidad, el uso de información proveniente de datos satelitales 
crece a medida que los objetivos y metas en la investigación también aumentan.  En 
Colombia, la baja cobertura espacial de las estaciones meteorológicas deja vacíos 
de información que pueden ser estimados a través de las herramientas geomáticas. 
En esta investigación, la explotación de los datos satelitales del sensor Modis en 
conjunto con los termodatos de las estaciones en terreno, permitieron establecer los 
parámetros que explican espacialmente el fenómeno de temperatura en el país y 
cómo ésta se comporta de acuerdo a las diferencias geográficas propias del 
territorio. 
A través del modelamiento geoestadístico, el conocimiento empírico y los ajustes 
teóricos, se estableció un Modelo de Regresión Lineal Múltiple, que estima las 
temperaturas de la superficie con alta fiabilidad.   
Palabras Clave: Modis, sensores remotos, temperatura de la superficie, modelos. 
 
ABSTRACT 
The growing scientific studies in geomatics allow understanding phenomena related 
to Earth system.  Spatial modelling, remote sensing data, spatial information 
management and studies on planetary dynamism as tools are keys for ameliorating 
the knowledge on natural and human-derived phenomena. 
The advance on technology sets huge load information handle for studying the 
environmental variables as land surface temperature.  Nevertheless, to obtain those 
data in the oldway involves economics costs and, certainly, an insufficient spatial 
cover.  Because this information is required for large agronomic studies, Earth-
Atmosphere mathematical models and climate change. 
Facing this necessity, the use for remote sensing data grows as much as objectives 
and goals in research.  In Colombia, the low spatial cover by meteorology stations 
allow no-information places might be estimated using geomatics tools. 
In this research, Modis Land Surface Temperature –LST product with terrestrial 
stations data, allow establishing parameters that can explain land surface 
temperature phenomenon spatially in the country and how it behaves according to 
spatial geographic variances. 
Using geostatical modelling, statical processes and theorical basis, a Regression 
Model was stablished with high fidelity for estimating land surface temperature. 






Debido a la insuficiente cantidad de estaciones climatológicas de terreno que cubren 
el territorio nacional, la información resultante carece de estructura espacial  
adecuada que dé respuesta a las necesidades espaciales de datos para predicción, 
modelos numéricos, modelos de transferencia radiativa, modelos atmósfera-suelo, 
modelos en sistemas agropecuarios y estudios extensivos para analizar las causas 
espaciotemporales que aceleran el cambio climático, el calentamiento global y el 
oscurecimiento global (Gilliland John, 1982; Stanhill y Cohen, 2001, Abakumova, 
1996; Liepert B et al, 1994, 2002; Hegerl G, 2007; Keneth, 2007; Ramanathan V, 
1998, 2006). 
Los sensores remotos satelitales, al tener acceso a toda la cubierta terrestre 
(océanos y continentes), se han convertido hoy día, en una de las más importantes 
fuentes (primarias) de información climática en el mundo.  Numerosas agencias 
meteorológicas nacionales como el Servicio Meteorológico (SM) Europeo, SM 
Argentino, Instituto Nacional de Meteorología de Brasil, SM canadiense, Dirección 
Meteorológica de Chile, Administración Meteorológica de China, Instituto de 
Hidrología, Meteorología y Estudios Ambientales de Colombia -IDEAM, SM 
estadounidense, entre otros, hacen uso de estos datos satelitales.   
Teniendo en cuenta la escasa disponibilidad de datos meteorológicos en la región 
de los Llanos orientales y, de otra parte, la disponibilidad de éstos en la región 
Caribe e Intercordilleras del Valle del Cauca en Colombia y, la promoción al uso de 
información satelital de observación de la Tierra para asuntos meteorológicos, se 
hace viable y necesario generar información climatológica espacialmente 
estructurada y adecuada sobre el territorio nacional. 
Esta investigación llevará a cabo la estimación de uno de los parámetros 
climatológicos (temperatura superficial) más importante para responder a la 
creciente necesidad de información espacial ajustada sobre el clima en Colombia. 
Con lo anterior, se tiene que estimando la temperatura superficial, este estudio 
generará no sólo datos corregidos y normalizados para su estudio, desarrollando los 
métodos conocidos para evaluación de Land Surface Temperature - LST sino 
también haciendo uso de tecnologías satelitales al servicio del público general. 
La geomática siendo la ciencia por definición de captura de datos y administración 
de los datos geoespaciales, se ha centrado en el aprovechamiento de las 
tecnologías espaciales para el manejo de los recursos naturales en Colombia.  Esta 
investigación interactua con el campo de la meteorología y la geomática, generando 
una fuerte contextualización del conocimiento, la innovación y la apertura de 
metodología, herramientas y tecnología para el procesamiento de la información. 
Esta metodología permite reconocer las variables que a nivel espacial pueden 
explicar el fenómeno de temperatura superficial (aire a dos metros) y el modelo 
aumenta su fiabilidad a medida que aumenta el número de datos ingresados. 
 
La generación del método parte de la estimación de temperatura superficial, usando 
datos de sensores remotos satelitales, evaluando la información geoespacial  con 
los datos de campo y realizando correcciones atmosféricas, angulares y los efectos 
de emisividad, a través de un modelo de regresión explicativo de la temperatura 
superficial. 
Este modelo se desarrolla con información gratuita y accesible al sector académico, 
institucional y privado, con bajos costos técnicos, resultados en muy corto tiempo 
con alta fiabilidad, desarrollado con tecnología de fácil acceso para el aplicador y 





Establecer una metodología para validar los productos MODIS para la estimación de 
temperaturas de la superficie en zonas heterogéneas y homogéneas de Colombia 
2.2.  ESPECÍFICOS 
Generar datos de temperatura de la superficie validados usando la metodología 
Land Surface Temperature (LST) a partir del producto MODIS-LST.   
Estimar la temperatura superficial a partir de la metodología de validación de 
productos MODIS para superficies heterogéneas y homogéneas de Colombia. 
Generar un modelo validado para estimar la temperatura superficial (aire a dos 









3. ESTADO DEL ARTE 
3.1. LAND SURFACE TEMPERATURE -  LST 
Para Smith et a (1997) LST es un parámetro importante para el entendimiento del 
ambiente global ya que controla muchos de los procesos subyacentes en el ciclo de 
la energía en la superficie, el transporte de calor, y del agua entre la superficie y la 
atmósfera. 
La temperatura de la superficie depende de las diferencias cuantificables entre la 
radiación emitida por los cuerpos y la emisión del Sol.  Por tanto, la ciencia física ha 
calculado estas variaciones partiendo de la Ley de Planck (Planck, 1914), que 
establece la  relación para el poder de emisión espectral de cuerpo negro.  Esta 
densidad de energía emitida por un cuerpo negro es independiente de la naturaleza 
del cuerpo, y es función exclusivamente de la temperatura y de la longitud de onda.  
Esta energía emitida se establece por medio de la Ley de Stefan-Boltzmann que 
explica que toda materia que no se encuentra a una temperatura infinita emite dos 
radiaciones térmicas.  Estas radiaciones se originan a partir de la energía térmica de 
la materia limitada por la superficie más baja por la que fluyen, la velocidad a la que 
libera energía por unidad de área (Wm-2) se denomina la potencia emisiva 
superficial y es establecida por la constante σ  (igual al tope máximo de emisión 
solar): 
σ = 5.67 * 10-8        W                (1) 
     m2 * K4 
 
Debido a que LST es un sumario de las emisiones térmicas por unidad de área del 
tamaño de cada píxel en el sensor las bases físicas se limitan a la extensión del 
gránulo.  Por tanto, diferenciar entre la temperatura de un suelo rocoso y un cultivo 
agrícola se limita cuando se hace uso de las datos satelitales. 
Estos datos al ser capturados por un objeto en el espacio, llevan consigo 
modificaciones conocidas como errores o efectos que deben ser corregidos para 
generar una información confiable. 
La exactitud de LST está dada por el uso de un algoritmo (compuesto) que tiene en 
cuenta los efectos atmosféricos, angulares y de emisividad. 
3.1.1. Temperatura de la superficie capturada por sensores 
La temperatura como medida climatológica ha sido estudiada por cientos de años, 
prácticamente desde la introducción del primer termoscopio por Galileo Galilei en  
1592.  A partir de esa fecha se convirtió en un parámetro climático necesario para 
entender el entorno en el cual el ser humano vive midiéndose en estaciones 
climatológicas de superfice en abrigo meteorológico a dos metros de altura de la 
superficie del suelo. 
 
Con el lanzamiento de termómetros digitales en sondas meteorológicas, se dio paso 
a mediciones por medio de sensores remotos aerotransportados (ADS I 
Generación), y más adelante, satelitales (TRMM, EAR, SSM/I, etc). 
Desde el inicio de la era espacial (1957, con el lanzamiento del Sputnik por la 
U.R.S.S.), el avance tecnológico en mediciones meteorológicas no ha cesado y se 
ha fortalecido con la adquisición de nuevas tecnologías basadas en la recepción de 
datos provenientes de la dinámica sol-atmósfera-suelo. 
Esto planteó nuevas formas de medir las ondas electromagnéticas reflejadas por la 
superficie terrestre con sensores que los transforman en valores digitales para 
hacerlos cuantificables por los científicos.  De aquí, estos datos han sido 
inicializados para convertirse en información base para múltiples campos como la 
meteorología, la agricultura, la investigación ambiental, entre otros. 
Los datos para el estudio de la temperatura de la superficie terrestre son tomados 
por medio de dos tecnologías: aquellas que usan información directa (estaciones 
climatológicas y sondas meteorológicas) y, aquellas de tipo indirecto (satelitales).  
Los segundos, son el marco de ensayo de esta investigación.  
Los principios de la estimación de LST tienen como referencia los aportes teóricos 
primordiales de la radiación, los cuales se deben conocer para entender la captación 
de la temperatura desde los sensores remotos.   
Los datos de satélites pasivos recibidos son valores capturados a partir de la 
recepción de las ondas electromagnéticas de un emisor (el sol),  y estos son 
convertidos en formato digital para su procesamiento.  Estos datos se convierten en 
información una vez sean corregidos y muestran gráficamente por unidad espacial, 
bien sea, la diferencia con su entorno, la homogeneidad de sus componentes 
físicos, la cantidad de brillo aportado en números digitales, entre otros parámetros 
que se definen de acuerdo al tipo de sensor capturador. 
La estimación de LST usando sensores remotos pasivos se consigue una vez que 
son separados dos tipos de datos recibidos por el sensor: La reflectancia de la 
superficie y la emisividad (Schmugge et al, 1998).  Se debe volver a indicar que 
hasta el momento la LST es un producto que resulta de la aplicación de algoritmos 
desarrollados en la Universidad de California por el Grupo de Temperatura de la 
Superficie MODIS. 
Morgan (1998) define la emisividad de la superficie en los sensores remotos 
térmicos.  En sus estudios se realizó una práctica sobre la recepción de la 
temperatura radiométrica usando el método de Cannon para resolver los problemas 
de absorción de los efectos de dispersión múltiple (causados por la atmósfera, el 
suelo, etc) a partir de datos capturados por el Radiómetro Avanzado de Muy Alta 
Resolución (AVHRR) de la NOAA, indicando el uso de métodos semiempíricos Split-
Window para obtener la temperatura de la superficie.  Estos métodos toman las 
ventanas del rango del espectro electromagnético como base diferencial para sus 
estudios.  Sin embargo, al ser los datos capturados con una cantidad relevante de 
condiciones atmosféricas, topografía, etc., que pueden deformar los análisis de la 
información es necesario dividir la emisividad de la superficie por medio de su 
evaluación en el modelo general de transferencia radiativa, la descripción de los 
 
valores parejos efectivos y sus expansiones, para finalmente describir 
matemáticamente los errores en la generación de datos de temperatura 
provenientes de la emisividad de la superficie del suelo.   
Para el caso de las definiciones por sensoramiento remoto de las mediciones de 
Temperatura de la superficie del suelo, Wan y Dossier (1989) utilizando un método 
Split-Window, han definido la temperatura dentro un rango de condiciones 
atmosféricas y temperaturas de la superficie simuladas para comprender las 
variaciones en las propiedades de la atmósfera limpia y las temperaturas de la 
superficie, tanto para la Tierra como para el océano. 
Wan y Dossier (1989), analizaron esas simulaciones usando un modelo de 
transferencia radiativa.  Pero lo más importante de esto, es que asumen la 
temperatura con una serie de condiciones tales como la elevación superficial, 
coberturas del suelo y otros para simular el efecto topográfico y cobertura.  En 
conclusión, los autores dirigen su atención a la medición de temperatura de la 
superficie del suelo desde la percepción remota, explicando que es un problema no 
lineal, lo que significa que existe anisortemalidad espacial; indican la eficiencia y 
exactitud de la simulación de condiciones físicas por medio de la transferencia 
radiativa atmósferica; señalan el principio de ventana atmosférica (11.8 a 12.6 μm); 
y, de manera formal, estipulan la posibilidad de realizar simultáneamente 
correcciones atmosféricas y de emisividad usando múltiples datos térmicos de onda 
larga, lo que ahorraría tiempo y procesos al momento de la corrección de los datos. 
Estos trabajos aportaron una gran cantidad de información para dar las bases de la 
estimación de LST en la actualidad.  Sin embargo, la estimación de LST enfrenta 
numerosos problemas como vegetación, altitud, latitud, condiciones atmosféricas, 
entre otros, que generan y modifican la temperatura en la Tierra. 
La emisividad, modifica en gran parte la estimación de la LST.  Ogawa et al. (2002), 
abordan el problema para ASTER enfocándose en la estimación de la emisividad en 
banda ancha para las emisiones en cinco canales de este sensor.  Ellos definieron, 
para el estudio el ancho de banda de las emisiones de un rango 3-14 μm calculadas 
a partir de la librería espectral de la Universidad John Hopkins y el catálogo MODIS 
UCSB.   
Los ángulos de visión generan algo conocido como el efecto direccional de visión, 
que Smith et al. (1997) lo abordan y consideran el problema discutiendo sobre el 
supuesto de isotropía que en los estudios anteriores ha sido asumido.  Ellos indican 
que la temperatura de la superficie observada desde una plataforma satelital o 
aérea es una función de tanto el ángulo del sol como el ángulo de visión del sensor.  
Estas variaciones, a su vez, son una función del tipo de vegetación y su estructura 
y, de la partición de los intercambios de flujos de calor latente y sensible entre la 
vegetación y la atmósfera. 
Lime et al. (2004) llevaron a cabo un estudio experimental sobre las áreas húmedas 
tropicales usando datos MODIS en la cual se implica los altos contenidos de vapor 
de agua en la atmósfera y como ésta causa una fuerte atenuación en la radiación 
medida en el infrarrojo termal como la principal absorción en la región.  Hashimoto 
 
et al. (2008),  efectuaron una estimación de las deficiencias de la presión del vapor 
superficial con MODIS en los datos de temperatura superficial. 
En general, estas interacciones que modifican los termodatos capturados por los 
sensores se pueden encontrar en estudios desarrollados por McAtee (2001) con el 
sensor ATSR2, con los cuales sientan las bases para entender el resultado de la 
combinación de los efectos de la superficie con los procesos atmosféricos de 
absorción agregados a la existencia de la variabilidad en la estimación de la LST.  
Sun et al. (2004)  usaron un método Split-Window para derivar la temperatura 
superficial desde datos MODIS.  En este último se puede encontrar un análisis 
estadístico de las incertidumbres del algoritmo general LST basado en imágenes de 
baja resolución AMTIS, ASTER y MODIS. 
3.1.2.  Técnicas y métodos para estimación de LST  
El uso de algoritmos inherentes a esta investigación tiene un amplio rango de 
estudio.  Al utilizar los algoritmos de separación de emisividad y temperatura para la 
estimación de la LST, tales como el General Split Window – GSW y usando datos 
del sensor AVHRR y MODIS, se definió como se puede desarrollar una metodología 
adecuada para estimación de LST (Wan y Dozier, 1996).  Para datos ASTER, el 
algoritmo de Separación de Temperatura y Emisividad – TES (Gillespies et al., 
1998; Kealy y Hook, 1993; Coll et al, 2007)  con los cuales los trabajos se han 
desarrollado, han a su tiempo, generado metodologías más exactas para la 
separación de emisividad y temperatura en la estimación de LST en sensores de 
alta resolución. 
Otros algoritmos usados frecuentemente como el Split-Window para generar 
registros de datos climáticos sobre LST fueron desarrollados por Yu et al. (2008), 
evaluando el uso de este método para diferentes resultados anteriores de algoritmos 
teóricos.  Existe una aproximación en América Latina para estimar la temperatura 
superficial del mar –SST, desarrollada por Parra y Morales (2002) usando el sensor 
AVHRR-NOAA. 
La estimación de SST, es de alta importancia para LST, debido a que en grandes 
masas de agua, los termodatos tienen menor variabilidad y se observan estas áreas 
como reflectores Lambertianos (i.e., planos de proyección sin ángulos de dispersión 
mayores), el trabajo de Reinart y Reinhold (2008), es una muestra del uso de 
sensores de baja resolución para estimar SST.  Es importante, primero acercarse a 
la estimación de SST para entender LST debido al supuesto lambertiano y que 
ayuda mucho al encontrarse con zonas homogéneas en el terreno. 
Un algoritmo construido por el Grupo de LST de MODIS, se ha venido desarrollando 
fuertemente y los estudios se pueden encontrar en la mayoría de trabajos de Wan, 
en especial aquellos básicos que son de suma importancia, llevados a cabo en la 
Universidad de California en E.E.U.U. (Wan, 1999; Wan, 2002). 
El trabajo de Dash et al. (2002) muestra las tendencias actuales para la estimación 
de LST y emisividad usando sensores remotos. 
 
Otros algoritmos de uso metódico y relevantes a este estudio han sido desarrollados 
usando datos MODIS (Wan y Li, 1997) creando un marco matemático para un 
algoritmo basado en condiciones físicas para estimación de la emisividad y 
temperatura de la superficie del suelo. 
Sin embargo, estos algoritmos han tenido ciertas falencias que demuestran la 
incertidumbre de la exactitud de los termodatos capturados por los sensores 
remotos.  Para la estimación de LST MODIS (Wan, 2008) se discuten las lecciones 
aprendidas del análisis de los productos LST de MODIS en la versión actual (V4) y 
presenta ocho nuevos refinamientos para la generación del producto V5.  Gu y 
Gillespie (2000) realizan una nueva aproximación para la separación de emisividad 
y temperatura proveniente de termodatos.  Lin (2001) optimiza el algoritmo para la 
separación de temperatura y emisividad de MODIS y ASTER.  La técnica Split-
Window, es mejorada por Sobrino et al (1994) a través del estudio de la contribución 
de la emisividad al algoritmo. 
Se entiende que las validaciones de los algoritmos y técnicas implícitas en la 
estimación de LST se deben desarrollar.  Es por esto que existe una amplia 
bibliografía que lleva a cabo estos procedimientos, entre los cuales se puede 
encontrar los trabajos de validación para el producto LST de MODIS (Wan et al, 
2001; Wang et al, 2008; Wan et al., 2002) y para LST general (Wang et al., 2007, 
Wan et al., 1996). 
La exactitud de la estimación de LST depende, principalmente, de métodos 
estadísticos y matemáticos sobre el procesamiento de los datos de las imágenes 
satelitales. 
Es por esto, que se han generado metodologías para la estimación de la 
temperatura superficial teniendo en cuenta diferentes tipos de correcciones en las 
temáticas de efectos atmosféricos, angulares y de emisividad. 
Para poder realizar las estimaciones de LST es necesario usar metodologías, o bien 
sea, desarrollar nuevas, teniendo en cuenta las correcciones ya nombradas por 
medio de la compensación de información (en sí, esto es el uso de algoritmos).  
Gracias a la simplicidad en su uso y aplicación, las técnicas Split-Window (SWT) 
son las más usadas (Modis es obtenido por esta técnica), sin embargo los métodos 
de Single-Channel llegan a ser más exactos, ya que dan mayor información acerca 
del estado de la atmósfera. 
Gu et al (2000) generaron cálculos que se sitúan en la porción infrarroja del espectro 
electromagnética para mediciones hiperespectrales.  También muestra una 
aproximación para la separación de la temperatura y la emisividad de cuerpos, 
efectuando una expansión de Taylor para modificar la función de Planck en tres 
materiales irradiantes.   
Según Dash et al, (2002), el método instaurado en Gu et al (2000), acerca de la 
Compensación Autónoma Atmosférica (AAC), compensa el efecto atmosférico y 
obtiene radiaciones del suelo desde las comparaciones en el sensor por sí sólo.  Por 
supuesto, este método requiere de ciertas inferencias, por saber: 1. Los parámetros 
atmosféricos son más uniformes que los parámetros de la superficie del suelo en 
áreas pequeñas, es decir, que difiere la isotropía mayor de la atmósfera y sus 
 
efectos a la homogeneidad del suelo en pequeñas áreas; y, 2. Los espectros 
radiativos de la superficie son más suaves que aquellos de la radiación y absorción 
atmosférica, es decir, que las radiaciones provenientes de la superficie terrestre 
cambian en menor proporción en comparación por aquellos espectros de irradiación 
y absorbidos por la atmósfera (los cuales debido a las diferencias de temperatura, 
humedad, presencia iónica, entre otros, cambian abruptamente en la verticalidad de 
las capas atmosféricas).  Debido a estas razones, la banda 11.73 μm se conoce 
como banda de absorción de agua, lo que hace que las radiaciones de la superficie 
para los dos canales sean prácticamente idénticas, así pues, que la diferencia entre 
las radiaciones en el sensor es causada por la atmósfera solamente.  Con esto, 
aunque sea notable el apoyo de este método, sin embargo, se debe extraer tanto la 
LST de la emisividad por separado (proveniente del suelo).   
3.1.1.1.1. Técnica Split-Window 
Las ventanas atmosféricas, particularmente el rango 10.5-12.5 μm que contienen los 
canales abiertos de la mayoría de los sensores operacionales satelitales, permiten 
ampliamente observaciones en diferentes canales.  La técnica SW se basa en el 
uso de la absorción diferencial entre dos canales dentro de una ventana atmosférica 
con el fin de eliminar la influencia atmosférica, y calcula la temperatura superficial 
(Ts) como una combinación lineal de dos temperaturas del brillo. 
Para la región espectral del infrarrojo, asumiendo que la radiación proviene de la 
superficie y de la atmósfera, la ecuación de transferencia radiativa toma la siguiente 
forma (McMillin, 1975). 
(λ)=B(λ,TBλ)=τ(λ)B(λ,Ts)+B(λ,TA)[1-τ(λ)]         (2) 
en la que, 
B(λ,TA)=__1__⌠lB(λ,T)d τ          (3) 
             1- τ(λ) ⌡0 
 
y TA es la temperatura media de la atmósfera. 
Para canales 4 y 5 del sensor AVHRR también asume ciertas modificaciones.   
Para los dos canales se asume que: 1. Sus funciones de contribución son similares, 
y entonces TA es equivalente; y 2. la diferencia en la transmisión resulta de 
diferentes coeficientes de absorción en los dos canales y se debe principalmente al 
vapor de agua y no a diferencias en la emisividad (Kidder y Vonder Haar, 1995). 
Aunque la técnica SW es computacionalmente simple, no es eficiente en la escala 
global, ya que sus parámetros son válidos sólo para series de datos usados para 
derivarlos, y no siempre reflejan las variaciones reales; las relaciones empíricas y 
semiempíricas producen errores substanciales para condiciones fuertes de 
desviación de emisividad y vapor de agua.  El método se valida fácilmente sobre 
océanos donde la constante de emisividad puede ser asumida, pero es mucho más 
complicado sobre la superficie terrestre.  François y Ottlé (1996) en su trabajo de 
cálculo de transferencia radiativa demostraron que la ecuación lineal clásica de la 
 
técnica SW, es inválida a gran escala y que las formulaciones cuadráticas, la cuales 
tienen en cuenta la emisividad y el vapor de agua, generan mejores resultados. 
Es importante resaltar la variación angular de la emisividad de la superficie sea 
conocida (al igual que la de la atmósfera, por supuesto); ya que se demostró que la 
emisividad decrece con el incremento en el ángulo de visión, i.e. mayor 
dependencia angular sobre el agua (Sobrino y Cuenca, 1999) 
3.2. SINERGISMOS USANDO MODIS LST 
Estos intereses dependen ampliamente de las aplicaciones de la estimación de LST, 
como un producto único en estudios ambientales y también, usando sinergia para 
usar el producto corregido LST en conjunto con otras estimaciones como el Índice 
Normalizado Diferencial de Vegetación (NDVI), el Índice Realzado de Vegetación-
(EVI), entre otros. 
Para conocer estos estudios, se pueden encontrar en cuatros temas principales 
usando estimación de LST.  En la parte de anomalías de temperatura Qin et al. 
(2004) realizan una verificación termal de anomalías observadas con imágenes 
satelitales en los ecosistemas áridos a lo largo de la frontera Israelí-egipcia, con la 
cual demuestran que la evapotranspiración funciona para enfriar las plantas del 
desierto aunque las plantas podrían mantenerse en un estatus de semiinactividad 
para minimizar la evapotranspiración. 
También, la estimación LST se usa ampliamente para encontrar los puntos álgidos 
en terreno propensos a incendios forestales y que luego, se conviertan en focos de 
fuego incendiario.  Para este caso el trabajo del uso de LST-MODIS para evaluar el 
riesgo por incendio en el noreste chino (Guo y Zhou, 2004) con el cual también 
desarrollaron un método de NN con LST-MODIS como entrenamiento y validación 
de las series de datos, dio como resultado que la LST se incrementa a medida que 
se acerca el día de incendio, y esta tendencia puede ser observada tres días antes 
del incendio.  También, señalan en su trabajo, que el resultado es similar al obtenido 
con el Índice de Incendio Potencial-FPI, y demuestran que entonces la LST al igual 
puede ser usada para evaluar el riesgo de incendio forestal. 
Existe un documento publicado muy importante, ya que pone de manifiesto el uso 
de los productos LST-MODIS para el Monitoreo Ambiental Regional y los Estudios 
de Cambio Global (Wan et al., 2002b) mostrando la posición de este producto, para 
validación de 18 casos a cielo abierto en mediciones de datos tomados en campo 
entre 2000-2001.  Las técnicas para eliminar las interferencias de las LST con 
efectos de nubes son aquí discutidas. 
Se trabajan ciertas sinergias, con el fin de demostrar el uso potencial de la LST junto 
con otros productos para evaluaciones ambientales. 
Entre los primordiales, se tiene el caso de sinergia entre LST y NDVI: mostrando la 
relación de los cambios en los valores de temperatura superficial y NDVI sobre 
Europa entre 1982 y 1999 (Julien, et al., 2006), los resultados para cada año 
 
completo de datos muestran el efecto de los aerosoles volcánicos y la deriva orbital 
en los datos del Pathfinder AVHRR Land-PAL.  Los mejores productos de este 
estudio son los mapas de evolución de ambos parámetros (NDVI y LST) entre los 
periodos 1982-1986 y 1995-1999 que fueron elaborados.  Según esto, los datos de 
NDVI muestran la tendencia sobre Europa (mayor a 0.1 en NDVI), en Europa del sur 
se vio un decrecimiento del NDVI (-0.02).  LST se muestra estable o con un 
decrecimiento ligero (mayor a -1.5K) sobre todo el continente, exceptuando las 
áreas meridionales en la que se incrementa sobre los 2.5K.  Estos resultados 
evidencian que las áreas áridas y semiáridas de la Europa meridional se han vuelto 
más áridas, el resto de Europa se observa un incremento en sus tierras boscosas 
mientras que en la Europa septentrional ha decrecido.  
Esto demostraría no sólo las diferencias entre los complejos patrones climáticos 
sino la existencia e incidencia del cambio climático global. 
Zhang et al. (2004) al igual realizan una aplicación sinérgica de un sólo índice 
combinado de LST/NDVI para el monitoreo de la humedad superficial en áreas 
semiáridas.  
Existe también un trabajo realizado en la cuenca mediterránea, en la cual se utilizan 
series de tiempo derivadas de LST y NDVI de imágenes NOAA-Pathfinder y un 
segundo análisis de datos sobre este sitio (El-Kharraz et al., 2003). 
Usando sinergia LST y EVI (Sims et al., 2008) generaron un nuevo modelo grueso 
de producción primaria para ecosistemas norteamericanos basados solamente en 
EVI y LST de MODIS. 
3.3. ZONAS HOMOGÉNEAS Y HETEROGÉNEAS 
Para la definición de zonas homogéneas y heterogéneas se parte del estudio de 
Aman et al (1992), en el cual encuentra que NDVI es un índice correlacionado con la 
variación espacial de la superficie.  Este estudio revisó relaciones espaciales a partir 
de resoluciones de 300 a 1000 metros.  Para Chen (1999), el uso de algoritmos no 
lineales como NDVI, acerca a los problemas de heterogeneidad haciendo uso del 
reconocimiento puntual del ambiente existente.  Para declarar la heterogeneidad en 
una zona se debe basar en la frecuencia global espacial, es decir, en la velocidad 
de cambio de elementos espaciales de un punto a sus límites.  Burke y Simmonds 
(2003), declaran que a la heterogeneidad se asocia la cantidad de humedad del 
suelo.   
Al-Maayar y Chen (2006) realizan la definición más actual sobre heterogeneidad 
espacial e indican que la definición de las zonas depende tanto de la escala espacial 
del estudio, la resolución espacial, cobertura vegetal, humedad del suelo, índice de 
área foliar y topografía.  Por tanto la estructura del píxel y la matriz conforman la 
variabilidad espacial que precisa la diferencia entre heterogeneidad y 
homogeneidad.  Dash et al (2002) señala que no existe diferencia importante entre 
el tipo de vegetación, siempre y cuando se encuentren dentro del mismo ambiente 
ecosistémico, para definir heterogeneidad a partir de LST.  Esto indica que dentro 
 
del mismo ambiente, se asume homogeneidad.  Y la heterogeneidad puede ser un 
problema aplicado al estudio de píxel y subpíxel, como lo indica El-Mayar y Chen 
(2006). 
Las estimaciones que se llevarán a cabo, se basan en el supuesto de que existe 
homogeneidad en un sólo píxel, ya que los problemas de heterogeneidad a subpíxel 
no son de importancia para la temperatura superficial como se señaló la teoría de 
zonas homogéneas y heterogéneas.  De igual forma, es adecuado entender al píxel 
no sólo como una unidad espacial, ya que para la investigación, se incluye el 
argumento de temperatura, el píxel comenzará a entenderse como campo de visión 
instantáneo (IFOV, en inglés), que es la medida de resolución espacial de un 
sistema de imágenes de sensores remotos.  Es la medida más común de resolución 
espacial y puede ser definida como el área en el suelo que es vista por un 
instrumento en una altitud dada en cualquier momento, de esta definición depende 





Algunos de los más avanzados estudios de las metodologías para evaluación de 
temperatura, brillo solar y emisividad a partir de datos satelitales pasivos han sido 
desarrollados durante los últimos 15 años, por lo cual, la investigación sobre la 
radiación solar, el paso por la atmósfera, su incidencia e impacto sobre la superficie 
terrestre y su estudio han minimizado los errores por diferencias entre las 
mediciones en Tierra y aquéllas derivadas de los sensores remotos.  
Las validaciones de los datos derivados de los sensores remotos para estimaciones 
de temperatura pueden ser divididas en dos secciones según las fuentes de 
información (estaciones meteorológicas, calibraciones en campo, sincronización 
satelital): 1. Metodologías de zonas homogéneas y, 2) Metodologías de zonas 
heterogéneas.  Para el caso, se realizaron procesos de validación sobre estas dos 
zonas (heterogénea y homogénea) debido no sólo a la clara topografía del país, 
sino también a las diferencias en vegetación, régimen climático, uso del suelo, entre 
otras.   
 
Zona Caribe (Zona Homogénea);    Zona Andina (Zona Heterogénea);    Zona Llanos 
Orientales (Zona Homogénea);      Zona Selvática (Zona Improcedente) 
Figura 1 Zonas homogéneas y heterogéneas de Colombia 
 
La Figura 1, muestra la zonificación base para reconocimiento de zonas 
homogéneas y heterogéneas.  De igual manera, existen una zonas a las cuales no 
es viable aplicar metodología de validación usando datos de sensores satelitales 
pasivos (zonas selváticas) debido a la cobertura de nubes durante el año, y aun así 
en las épocas de verano.  Para la zona Andina, existe una cobertura superior a la 
nacional de estaciones climatológicas con la que enlazada con la zona Caribe y 
Casanare, serán los puntos de validación.  La zona Llanos Orientales, reportó dos 
estaciones climatológicas automáticas para su validación, por lo cual se pretende 
 
establecer la estimación de temperaturas en estas áreas (teniendo en cuenta que se 
estructura como zona homogénea). 
Debido a la necesidad de acercarse a la dinámica real de la Radiatividad Solar 
sobre la superficie, para el estudio se ha seleccionado el producto Temperatura de 
la Superficie o Land Surface Temperature –LST de Modis, proveniente de la 
metodología que recibe el mismo nombre.  Según Liu et al (2006) la metodología 
tiene en cuenta los procesos físicos, químicos y biológicos desde la atmósfera hasta 
la superficie de la Tierra.   
Esta metodología requiere una validación adecuada para describir lo más exacto 
posible, los parámetros climáticos de una región.  En la Figura 2, se puede observar 
los pasos de la metodología desarrollada en este trabajo. 
Los datos MODIS utilizados para LST, dependen de una serie de productos que son 
producidos en una secuencia llamada escena MODIS.  Ésta contiene datos acerca 
de la zona de estudio en resolución de 1 km.  Los productos son los siguientes y su 
descripción se puede encontrar en el ANEXO 3: 
1. MODIS/Terra Land Surface Temperature/Emissivity 5-Min L2 Swath 1km 
V005 - MOD11_L2 
2. MODIS/Aqua Land Surface Temperature/Emissivity 5-Min L2 Swath 1km 
V005 - MYD11_L2 
3. MODIS/Terra Surface Reflectance Daily L2G Global 1km and 500m SIN Grid 
V005 - MOD09GA 
4. MODIS/Terra Gross Primary Productivity 8-Day L4 Global 1km SIN Grid 
V005 - MOD17A2 
5. MODIS/Terra Leaf Area Index/FPAR 8-Day L4 Global 1km SIN Grid V005 - 
MOD15A2 






Figura 2 Diagrama flujo de procesos Metodología General 
 
4.1. Insumos Básicos 
Los procedimientos de validación y estimación de temperaturas requieren de 
insumos básicos provenientes de dos fuentes: primero, los productos MOD11A_L2 
MOD17A2, MOD15A2, MOD09GA y MOD13A2; y, segundo, datos de temperatura 
del aire a 2 metros (aLST) tomado por estaciones meteorológicas (CENICAÑA e 
IDEAM) –datos horarios. 
Los datos satelitales tuvieron un tratamiento especial, para conseguir la 
tranformacion de datos IFOV en K a datos C, a través del siguiente algoritmo: 
C = (K * fs ) – 273          (4) 
Donde, C indica el valor transformado a grados celsius, K es el valor en grados 
kelvin propio del producto, fs es el factor de escalamiento requerido en la 
transformación de datos de enteros a decimales y -273 es el valor de transformación 
de K a C.   
En todos los productos se realizó una transformación de enteros a decimales que 
puede ser observado en el ANEXO 3.  El procedimiento de mosaico y captura de 
información pueden ser vistos en ANEXO 3. 
4.1.1.  Fechas de Estudio 
Se seleccionó la temporada seca del año 2007 en los meses Enero y Febrero para 
realizar el estudio.  Se procesaron los productos Modis correspondientes a las 
fechas de estudio, cumpliendo con una cobertura de nubes menor al 10% sobre las 
zonas de estudio. 
Los productos LST seleccionados fueron aquellos del sensor MODIS en las 
plataformas Terra y Aqua.  La configuración de los datos es de 5min en nivel 2, la 
escena de 1 km y en versión 005 (Ver Anexo 3).  La primera toma fue de Enero 1 de 
2007 y la última fue de Febrero 28 de 2007, para un total de 88 escenas completas.  
La frecuencia temporal de los datos es relativa, debido al tiempo de revisita de las 
plataformas y aquellas imágenes que cumplieron con las condiciones ya descritas.  
La toma de interés fue realizada dentro de los cinco minutos de recorrido por el 
satélite a una hora determinada. 
A continuación se muestra una escena gráfica del producto LST 5min L2 V5: 
 
 
          
Figura 3 Escena gráfica Modis LST 
En la Figura 3 Escena gráfica Modis LST, se puede observar la zona norte del 
subcontinente suramericano, teniendo en la parte superior el caribe.  Como se 
puede observar, los termovalores en púrpura se encuentran en las masas de agua 
mientras que el resto se distribuyen anómalamente en la zona continental, esto 
debido a que el producto Modis LST es exclusivamente para la porción terrestre, 
además, aquéllos valores cero de color púrpura son píxeles que se excluyen debido 
a la presencia de nubes, datos no capturados por el sensor, efectos atmosféricos, 
entre otros.   
4.1.2. Áreas de Estudio 
Para la metodología de estimación de temperatura de la superficie, se ha separado 
las zonas de estudio, teniendo en cuenta los aportes de Aman et al (1992), Chen 
(1999), Bunke y Simmonds (2003), Dash et al (2002) y Al-Maayar y Chen (2006), se 
asumen dos zonas:  
1. Zonas homogéneas, por definición, aquellas que reproducen un plano 
lambertiano y sin mayores cambios en su cobertura vegetal, su extensión varía 
de acuerdo con sus cambios en el relieve.   
2. Zonas heterogéneas, por definición, aquellas que invalidan un plano lambertiano 
y presentan cambios en su cobertura vegetal, su extensión varía de acuerdo con 
sus cambios abruptos en el relieve.   
4.1.3. Obtención de los Datos 
Con el fin de comparar la información tomada por las estaciones de terreno se 
procedió a realizar un shape que mostrara la ubicación geográfica de cada estación 
meteorológica.  Las coordenadas fueron suministradas por las entidades que tienen 
 
a su cargo las estaciones meteorológicas (Serie IDEAM: Estaciones de Código 
Numérico; Serie CENICAÑA: Estaciones de Código Alfabético.). 
 
Figura 4 Localización Estaciones Meteorológicas de Terreno: Zona Caribe y Casanare 
 
Figura 5 Localización Estaciones Meteorológicas de Terreno: Zona Valle 
 
 
Como se puede observar en la Figura 4 y Figura 5, las estaciones ubicadas en la 
Zona Valle Intercordilleras, son las estaciones que tienen mayor densidad espacial.  
En contraste, las estaciones localizadas en la zona Caribe y Casanare tienen menor 
densidad espacial.  Sin embargo, esto no plantea inconveniente en la validación en 
la zona Caribe, ya que fue considerada zona homogénea permitiendo continuar con 
el procedimiento.   
4.2. Procesos de Análisis de Datos   
Meteorológicos: consistente en la corrección de datos meteorológicos, por el cual se 
eliminaron los datos erróneos del sensor y algunos datos atípicos utilizando su 
identificación sobre los valores que difirieren 1.5 veces del cuartil más próximo (Ver 
5.1.1. Evaluación de datos extremos) 
Datos Satelitales: consistente en la eliminación de datos por fuera de los rangos 
establecidos por la serie de datos científicos descritos en ANEXO 3 y sus datos 
atípicos. 
4.3. Procesamiento Digital 
Consistente en la transformación del gránulo nivel 2 a grilla y de la proyección 
Sinosoidal a WGS84 en 30 arcsegundos utilizando el software Modis Reprojection 
Tools – Swath.  Sin embargo, los productos auxiliares nivel 2G en adelante no 
requieres la tranformación a grilla y se utilizó el software Modis Reprojection Tools. 
Una vez realizada la transformación se eliminaron los datos fuera del rango de 16 
bits (unsigned integer) en todos los productos Modis Land (ANEXO 7). 
Para la obtención de los datos se creó un raster multibanda.  Una vez se rectificó el 
orden de los datos, se procedió a obtener los valores de cada punto a partir de la 
ubicación de las estaciones sobre el raster generado. 
Se realizó un muestreo de valores multiescena a través de las coordenadas de cada 
punto de estación meteorológica, en donde, se encontró que la mayor cantidad de 
tomas no poseen dato calculado parejo entre la hora de la toma Modis y el valor 
aLST registrado en terreno.  Esto redujo el número de observaciones tanto en 
MODIS LST  (TLST) como en su parejo Temperatura de la estación (TEST). 
4.4. Estudio de Desplazamientos 
Para realizar la comparación entre el producto Modis LST (cada una de sus tomas 
en la época de estudio) y la medición de temperatura en terreno (por cada una de 
las estaciones con un periodo horario), se configuró una base de datos relacional, 
descrita en Anexo 4). 
 
A partir de los datos meteorológicos y los datos satelitales, se definió el rango de 
estimaciones diferenciales para describir el patrón lineal de estudio que fue 
evaluado a partir de sus observaciones, medias y medianas para encontrar el mejor 
ajuste. 
4.5. Modelo estadístico y de superficie 
Se desarrollaron dos modelos para definir los parámetros por utilizar en el modelo 
final.  La obtención del parámetro estadístico genera robustez en un modelo de 
temperaturas con datos atípicos y los parámetros de superficie son respuestas 
geoespaciales y ambientales al estudio del fenómeno de la temperatura. 
Su constitución a través de Modelos de Regresión Lineal (MRL) se realiza sobre 
fechas piloto y, luego, validadas sobre el total de registros teniendo en cuenta la 
correlación y la probabilidad de respuesta a los datos aLST. 
4.6. Validación en fechas piloto 
La validación de los parámetros seleccionados se realizó en cuatro fechas piloto 
para confirmar la respuesta en relación con la correlación del parámetro con aLST.  
Constó de MRL y se evaluaron por grados de significancia y R2 ajustado. 
Se realizó la validación cruzada de los parámetros del modelo de superficie a traves 
del remuestreo estadístico y la verificación de disminución en los errores de 
estimación a aLST. 
4.7. Modelo Saturado 
A partir de los modelos experimentales se generó un modelo saturado que define 
las variables finales que se interpretaron como variables explicativas del fenómeno, 
con lo cual se estableció el modelo final. 
La especificación de un modelo saturado permite abordar los problemas de 
colinealidad que señala cuando dos o más variables explican el mismo fenómeno 
espacial, evaluado a través de los factores de inflación de varianza: 
FIV (βi) >       k – 2      F0 + 1          (5)   
          n – k + 1 
 
Siendo F0 el cuantil de la distribución F de Snedecor con k - 2 y n – k + 1 grados de 
libertad.   
Por este método se analizó la colinealidad que produce una determinada variable 
explicativa 
 
4.8. Fiabilidad y Validación  
Este análisis permitió la aplicación de los conceptos en radiación y reflectancia, y el 
apoyo en los resultados obtenidos a partir del estado de arte para explicar el 
sinergismo a través de las correlaciones encontradas. 
Durante esta fase se realizó la evaluación final y se realizaron las correcciones al 
modelo obtenido.  Se efectuó una validación cruzada a partir de grupos de prueba 
para verificar la fiabilidad del modelo resultante teniendo en cuenta el coeficiente de 
correlación de validación cruzada de dos grupos de datos de muestreo flexible: 
CCVC (ь ~ 0) = Ra2 – Rb2        (6) 
Donde el coeficiente es la substracción de los R2 ajustados provenientes de la 
aplicación del modelo final (ь) que debe tender a 0 para aceptar un grado de 
fiabilidad.  
Dos resultados finales fueron obtenidos: la metodología descrita en el documento y 
el modelo general para la estimación de LST a partir de datos de productos Modis.   
 
5. RESULTADOS 
A partir de los datos obtenidos de comparación en las dos series de Modis LST 
(Aqua y Terra), se realizó el análisis exploratorio para iniciar la etapa de evaluación 
de los productos. 
Para esto se sigue la evaluación empírica de los datos con el fin de encontrar 
cualquier tipo de constante o correlación que se refleje en las series comparativas, 
en tres momentos (rezagos o adelantos temporales) de las mediciones: 
1. Momento 1: la hora de comparación de la estación meteorológica con la 
toma del sensor Modis es la hora siguiente.  Es decir, que la toma hecha a 
18:25:00 ha sido aproximada a 19:00:00 (Adelanto Temporal). 
2. Momento 2: la hora de comparación de la estación meteorológica con la 
toma del sensor Modis es la hora anterior.  Es decir, que la toma hecha a 
18:25:00 ha sido aproximada a 18:00:00 (Rezago Temporal). 
3. Momento 3: la hora de comparación de la estación meteorológica con la 
toma del sensor Modis es la hora más próxima.  Es decir, que la toma hecha 
a 18:25:00 se aproxima a 18:00:00 y la hora 18:45:00 se aproxima a 
19:00:00 (Aproximación Temporal). 
Los resultados comparativos de todas las observaciones registradas (600), 
organizados por diferencia (diferencia entre el valor satelital menos el valor de la 
estación TLST -TEST), son los siguientes: 

















LST Estación Diferencia  



















LST Estación Diferencia  


















LST Estación Diferencia  
Figura 8 Momento 3 
 
De acuerdo al análisis de los gráficos anteriores, se puede observar que existen en 
la curva de diferencia tres segmentos: aumento, igualdad y disminución de la 
diferencia. 
Al ser comparados con la curva de datos LST Modis y aquélla de mediciones de las 
estaciones encontramos que existe una correlación importante entre las tres. 
Esto se interpreta de la siguiente manera: 
1. En valores inferiores a 24C tomados por las estaciones, el sensor Modis 
sobreestima sus mediciones. 
2. En valores entre 24C y 30C tomados por las estaciones, el sensor Modis 
tiene una alta aproximación en sus estimaciones. 
3. En valores superiores a 31C tomados por las estaciones, el sensor Modis 
subestima sus mediciones. 
5.1. ANÁLISIS ESTADÍSTICO EXPLORATORIO 
Con el fin de realizar el análisis exploratorio de los datos, se utilizó el Software de 
análisis estadístico R. 
 
Sumario de los datos: 
Número de registros  : 615 
LST Proveniente  : LST Aqua y LST Modis 
Momento    : Momento 1 
 
Del sumario (Anexo 5) se puede observar que: 
 
• El mayor número de comparaciones las aporta la estación Valledupar. 
• El mayor número de comparaciones fueron seleccionadas para Enero 12/07 
• La mayor hora de comparaciones fue para las 2:00:00 (UTC-5) 
• La mayor diferencia registrada es una subestimación diferencial de -22C y la 
mayor sobrestimación diferencial es de 16C. 
 
Diagramas de Caja 
 
 
                 Figura 9 Observación Valor Estación (1) y Valor LST (2) 
 
Según lo anterior se observa que: 
• Se puede estimar una distribución aproximada normal de los datos 
tomados por las estaciones y aquéllos registrados por el sensor. 
• Existe mayor heterogeneidad de distribución de los datos LST Modis en 
comparación con los datos de terreno. 
• La media de los datos LST Modis difiere de la media en registros de 
terreno. 
 
5.1.1. Evaluación de datos extremos 
La evaluación de datos extremos en los registros de terreno y del sensor, se 
hicieron a partir de la diferencia comparativa de ambas series de datos. 
τ = β – α            (7) 
donde, τ es el valor diferencial entre el valor LST Modis β y, el valor registrado en 
terreno α. 
Esto crea una nueva serie de datos diferenciales, que toman valores negativos y 
positivos.  Los negativos corresponden a una subestimación del valor de LST Modis 
y los positivos significan una sobreestimación. 
Diagrama de Caja 
 
            Figura 10 Valor diferencial LST Modis – Valor en Terreno 
 
A través del diagrama anterior se verificó la presencia de valores atípicos (outliers).  
Esta información brinda la posibilidad de encontrar registros comparativos entre la 
toma del sensor y la estación de terreno que fuesen extrañas en la serie normal; las 
estadísticas de valores extremos se pueden observar en el ANEXO 5. 
De acuerdo a las estadísticas y el análisis del diagrama de caja de valores 
extremos, se seleccionó la identificación de valores extremos para aquéllos que 
difieren del cuartil más próximo en más de 1.5 veces el intérvalo intercuartílico 
(coeficiente 1.5.).  Este coeficiente permite, entonces, realizar la identificación de 
valores extremos de forma más robusta que la tradicional, la cual implica la 
selección de valores extremos por encima de un valor inicial extremo superior a los 
bigotes del diagrama de caja. 
Los valores extremos son eliminados debido al bajo número de éstos y que las 
diferencias estimadas son obvios errores de cálculo del LST Modis, se puede 
observar el sumario de datos extremos eliminados en el ANEXO 5. 
 
Se consigue realizar el mismo procedimiento en el Momento 2 y Momento 3 y todo 
el análisis puede encontrarse en el ANEXO 5. 
        
 
Figura 11 Observación Valor Estación (1) y Valor LST (2); Observación Valor Estación (3) y 
Valor LST (4); Observación Valor Estación (5) y Valor LST (6). 
 
A partir de los gráficos de diagramas de caja, la presencia o ausencia de valores 
extremos en los datos tomados por las estaciones y los registrados por LST Modis, 
frecuencia de los datos y distribución, se tiene lo siguiente: 
• De los datos de estaciones de terreno, se descarta el momento 2 debido a 
que presenta datos extremos superiores e inferiores no representativos en 
las zonas estudiadas. 
• Lo anterior indica que, el momento 2 tiene una mayor frecuencia de datos 
concentrados de los 22C a 28C, en comparación con los otros dos 
momentos que permiten establecer mayores frecuencias entre los 21C a 
32C. 
• Por su distribución el momento 3 es descartado debido a que establece  
registros anómalos superiores e inferiores que pueden presentar algún tipo 
de alineación que incluye los datos extremos en los modelos más adelante 
propuestos. 
• El momento 1, es la serie de datos más estable, ya que presenta un menor 




Figura 12 Observación Valor Diferencial (1) de Valor Estación y Valor LST; Observación 
Valor Diferencial (2) de Valor Estación y Valor LST; Observación Valor Diferencial (3) de 
Valor Estación y Valor LST. 
 
De la Figura 12 se observa que: 
• Existe una cantidad mayor de datos extremos observables en el diagrama de 
la serie momento 1. 
• La media es más cercana a 0 en el momento 1. 
• Tiene una menor distribución de los datos la serie momento 1. 
 
5.1.2. Análisis de variabilidad de los datos diferenciales 
Al tener una serie de datos basados en la relación diferencial de la serie de datos de 
terreno y la serie de datos LST Modis, se utiliza un tercer análisis estadístico para 
seleccionar la serie momento de datos para partir en la definición de los modelos. 
Tabla 1 Variabilidad de datos diferenciales 
Parámetro Momento 1 Momento 2 Momento 3 
Media 0.1003252 0.207855 0.2246696 
Varianza 31.47238 32.44079 32.04733 
Desviación Estándar 5.610025 5.695681 5.661036 
Coeficiente de Variación 55.9184 27.40219 25.19716 
  
Teniendo en cuenta los gráficos diferenciales, diagramas de caja, datos extremos y 
el análisis de variabilidad, se encuentra que: 
• La serie de datos momento 1 presenta mayor consistencia por que la media 
en valores diferenciales se acerca más a 0, tiene menor varianza, menor 
desviación estándar y menor número de valores extremos irreales. 
 
• Aunque el momento 2 y 3 presentan menor coeficiente de variación, el 
análisis exploratorio concluyó que no es muy robusta la serie de datos en 
comparación con el momento 1. 
• Por tal caso, se selecciona el modelamiento a partir de la Serie de Datos: 
Momento 1. 
5.2. DESPLAZAMIENTO DE LOS DATOS 
A partir del análisis de datos resultante en la selección comparativa sobre las series 
Aqua y Terra Momento 1, se estableció el análisis de los desplazamientos de los 
valores registrados por los satélites y las estaciones meteorológicas. 
Estos errores asociados deben partir de ciertas premisas que se revisarán más 
adelante, de acuerdo a las teorías físicas de la radiación y la transferencia de calor 
por radiación. 
Es clave iniciar el estudio de estos desplazamientos a partir de la observación y el 
análisis de los datos.  Por tal motivo, se desarrollaron tres tipos de análisis 
consecutivos en los datos: a) Estudio de los desplazamientos por observaciones, en 
el cual se describe el comportamiento diferencial de los valores LST y de las 
estaciones en terreno, a través, de tres factores espacio-temporales: fecha, hora y 
localización de la muestra.  Este análisis toma el total de las observaciones para 
entender el desplazamiento comparativo encontrado; b) Estudio de los 
desplazamientos por medias comparativas, predice el comportamiento diferencial de 
los valores LST y de las estaciones en terreno.  Este análisis toma el total de las 
observaciones para entender el desplazamiento comparativo encontrado en paralelo 
con la media de cada grupo de valores de las estaciones de terreno identificados a 
partir de los valores iguales LST; c) Estudio de los desplazamiento por medianas 
comparativas y análisis por el método “Median Polish”, analiza el comportamiento 
diferencial de los valores LST y de las estaciones en terreno.  Este análisis toma el 
total de las observaciones para entender el desplazamiento comparativo encontrado 
en paralelo con la mediana de cada grupo de valores de las estaciones de terreno 
identificado a partir de los valores iguales LST, además, con base en las medianas 
obtenidas, se realiza un análisis por Pulimiento de Medianas, que permite identificar 
patrones no reconocidos en ninguno de los análisis por observaciones y medias 
comparativas. 
 













Figura 13 Desplazamiento por observaciones 
 
Este gráfico muestra los desplazamientos por el total de las observaciones en C; a 
partir del análisis general se definieron rangos de calidad de estimación y sus 
porcentajes correspondientes son los siguientes: 
• [C] Existe subestimación (>-0.9), buena estimación (>0.9>0.5;>-0.5>-0.9), 
excelente estimación (>0.49>-0.49) y, sobreestimación (>0.9), se presenta 
un 18.5% de los datos comparativos presentan de excelente a buena 
estimación; 42% presenta subestimación y, otro 39.5% presenta 
sobrestimación. 
5.2.1.1. Observaciones por fecha 
Se realizó un estudio en el cual se analizó si existe correlación alguna entre las 





















Diferencia Día   
Figura 14 Observaciones ordenadas por fecha 
 
No se encontró correlación significativa entre la fecha de las observaciones y la 
temperatura diferencial, los resultados fueron: Día-T Diferencial, 0.2;  Día-Estación, -
0.06; y, Día-LST, 0.08. 
 
5.2.1.2. Observaciones por Hora 
Se realizó un estudio en el cual se analiza si existe correlación alguna entre las 













Figura 15 Observaciones ordenadas por hora 
No se encontró correlación significativa entre la hora de las observaciones y la 
temperatura diferencial, los resultados fueron: Hora-T Diferencial, 0.06; Hora-LST, 
0.2; y, Hora-Estación, 0.2. 
6.2.1.3. Observaciones por Localización 
Se realizó un diagrama en el cual se verifica si existe correlación alguna entre las 


















































































































































































































Figura 16 Observaciones por localización 
 
No se encontró correlación significativa entre la localización de las observaciones y 
la temperatura diferencial. 
 
5.2.2. Estudio de los desplazamientos por medias comparativas 
Con el fin de estudiar los desplazamientos para encontrar algún tipo de 
condicionante espacio-temporal, se agruparon los valores registrados por la 
estación en orden con cada uno de los valores de los datos LST. 
ź = (XTEST)  ~ TLST           (8) 
ť =  TLST  -  ź              (9) 
Donde, ť es el valor resultante de la resta de ź con TLST,  ź es el valor resultante de 
XTEST que es la media de los valores registrados de Temperatura en terreno, 
agrupados por TLST = (16C, …, 44C), y TEST es un registro de datos de temperatura 
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Figura 17 Medias comparativas vs. Modis LST 
 
Tabla 2 Temperatura diferencial: TLST -  ź 
Est. TLST ź ť  
1 16 21 -5,20 
2 17 22 -5,29 
3 18 20 -2,44 
4 19 21 -1,74 
5 20 23 -2,73 
6 21 25 -3,75 
7 22 25 -2,77 
8 23 27 -3,81 
9 24 27 -2,61 
10 25 25 -0,40
11 26 27 -1,15
12 27 28 -0,92
13 28 26 2,47
14 29 27 2,02
15 30 27 2,70
16 31 28 2,75
17 32 29 3,19
18 33 29 3,91
19 34 31 2,83
20 35 31 3,74
21 36 32 4,44
22 37 32 4,75
23 38 32 5,89
24 39 33 6,40
25 40 33 6,89
26 41 33 8,10
27 42 34 8,03
28 43 34 8,84
29 44 36 8,10
 
La Tabla 2, muestra que los valores LST 25C y 27C, son los que tiene la mejor 
estimación.   
De un análisis primario de las medias comparativas, se puede observar de manera 
robusta, que LST Modis, tiende a sobreestimar los datos a partir de los 28C y 
subestima en temperatura menores a 24C y los datos de 26C.  
La tendencia presentada permite realizar una aproximación a partir de un modelo de 
regresión lineal simple ά: 
 















Figura 18 Modelo de Regresión medias comparativas 
 
ά =  0.4995 (TLST) + 13.214          (10) 
Tabla 3 Estimaciones a partir de ź 
TLST ź Ά 
16 21,2 21,2 
17 22,3 21,7 
18 20,4 22,2 
19 20,7 22,7 
20 22,7 23,2 
21 24,8 23,7 
22 24,8 24,2 
23 26,8 24,7 
24 26,6 25,2 
25 25,4 25,7 
26 27,2 26,2 
27 27,9 26,7 
28 25,5 27,2 
29 27,0 27,7 
30 27,3 28,2 
31 28,3 28,7 
32 28,8 29,2 
33 29,1 29,7 
34 31,2 30,2 
35 31,3 30,7 
36 31,6 31,2 
37 32,3 31,7 
38 32,1 32,2 
39 32,6 32,7 
40 33,1 33,2 
41 32,9 33,7 
42 34,0 34,2 
43 34,2 34,7 
44 35,9 35,2 
 
Aplicado el modelo de regresión lineal simple a los datos LST Modis en cada una de 
las observaciones se obtuvo un aumento en las estimaciones buena y excelente a 
30.5%, y una disminución en las subestimaciones a 38.1% y una disminución en las 
sobreestimaciones a 31.4% del total de las observaciones. 
5.2.3. Estudio de los desplazamientos por medianas comparativas y 
análisis por método “Median Polish” 
Con el fin estudiar los desplazamientos para encontrar algún tipo de condicionante 
espacio-temporal, se agruparon los valores registrados por la estación terrena en 
orden con cada uno de los valores de los datos LST. 
ż = (MedTEST)  ~ TLST             (11) 
ť =  TLST  -  ż               (12)            
 
Donde, ť es el valor resultante, ż es el valor resultante de MedTEST es la mediana de 
los valores registrados de Temperatura en terreno, agrupados por TLST = (16C, …, 












     
  Figura 19 Medianas comparativas vs. Modis LST 
 
Tabla 4 Temperatura diferencial: TLST -  ż 
Est. TLST Ż ŧ 
1 16 21,3 -5,30 
2 17 22,4 -5,40 
3 18 20,05 -2,05 
4 19 20,5 -1,50 
5 20 22,3 -2,30 
6 21 23,95 -2,95 
7 22 24,5 -2,50 
8 23 25,4 -2,40 
9 24 25,6 -1,60 
10 25 25,5 -0,50
11 26 26,45 -0,45
12 27 28,9 -1,90
13 28 25 3,00
14 29 27,4 1,60
15 30 27,6 2,40
16 31 27,7 3,30
17 32 28,2 3,80
18 33 27,85 5,15
19 34 31,7 2,30
20 35 31,3 3,70
21 36 31,7 4,30
22 37 32,3 4,70
23 38 32,35 5,65
24 39 32,4 6,60
25 40 32,7 7,30
26 41 32,75 8,25
27 42 34,2 7,80
28 43 34,1 8,90
29 44 36 8,00
 
La Tabla 4, muestra que los valores LST 25C y 26C, son los que tiene la mejor 
estimación.   
 
De un análisis primario de las medianas comparativas, se observa que LST Modis, tiende 
a sobreestimar los datos a partir de los 27C y subestima en temperatura menores a 24C.   
La tendencia presentada permite realizar una aproximación a partir de un modelo de 
regresión lineal simple έ: 
 






















Figura 20 Modelo de Regresión medianas comparativas 
 
έ = 0.5142 (TLST) + 12.579          (13)   
 
 
Tabla 5 Estimaciones a partir de ż 
TLST ż Έ 
16 21,3 20,8 
17 22,4 21,3 
18 20,05 21,8 
19 20,5 22,3 
20 22,3 22,9 
21 23,95 23,4 
22 24,5 23,9 
23 25,4 24,4 






















Aplicado el modelo de regresión lineal simple a los datos LST Modis en cada una de las 
observaciones se obtuvo un aumento en las estimaciones buena y excelente a 31.3%, y 
una disminución en las subestimaciones a 32.9% y una disminución en las 
sobreestimaciones a 35.8% del total de las observaciones. 
5.2.3.1. Análisis por el método “Median Polish” 
El método “Median Polish” ajusta un modelo aditivo a un diseño de dos factores e 
identifica patrones de datos no explicados por los efectos de fila y columna.  Este 
procedimiento es similar al análisis de varianza excepto por el hecho de que utilizan 
mediana en lugar de medias, agregando así fuerza contra el efecto de los valores 
atípicos. 
 
Se desea ajustar el modelo de datos de Temperatura Diferencial (ŧ) en un diseño de dos 
factores (TLST,  ż).  El análisis incluye los factores uno a uno, es decir, cuando TLST  ≈ ż, los 
resultados se pueden encontrar en ANEXO 5.   
El efecto común, que resume el nivel general de ŧ, es 2.4. 
Los efectos de fila no presentan cambios en ŧ de fila a fila en relación con el valor común.  
Los efectos de columna representan cambios en el impacto de columna a columna en 
relación con el valor común.   Los efectos de columna aportan los valores de las 
ubicaciones en las cuales se presenta cambios con respecto al valor común. 
Los valores TLST entre 28C – 31C y 34C se encuentran dentro de los niveles adecuados 
del efecto común, es decir, que pueden establecer rangos de cambios bajos.  Los valores 
TLST entre 25C-26C, 32C-37C (exceptuando 34C), tienen diferencias relativas (menores a 
2º).  Los valores TLST entre 16C-24C, 27C, 38C-44C tienen diferencias altas (superiores a 
2º). 
5.2.4. Análisis General Comparativo 
A través del desarrollo de los tres métodos anteriores se compara lo siguiente: 
Tabla 6 Análisis general comparativo 




Correlación  No significativo No Aplica No Aplica 
Buena Estimación TLST No Aplica 25C y 27C 25C - 26C 
Subestimación TLST No Aplica ≤ 24C y 26C ≤ 24C 
Sobreestimación TLST No Aplica ≥ 28C ≥ 27C 
Predicciones Modelos de Regresión 
Buena Estimación TLST 18.5%* 30.5% 31.3% 
Subestimación TLST 42%* 38.1% 32.9% 
Sobreestimación TLST 39.5%* 31.4% 35.8% 
R ajustado No Aplica* 0.95% 0.94% 
*  No existe Modelo de Regresión, los datos provienen del análisis cuantitativo de las 
observaciones. 
 
• Del análisis de las observaciones por hora, fecha y localización de las muestras, 
no se encontró relación alguna entre las horas de las observaciones, ni relación 
con la fecha ni su localización, por lo tanto, se asume que el conjunto de 
estimaciones (buenas, sobreestimaciones o subestimaciones) TLST no son 
ocasionadas por ninguna condición temporal-locativa.  En contraposición, del 
análisis por medias y medianas se obtuvo patrones claves para la definición de 
variables ya que se encontró que existe el conjunto de estimaciones a partir de 
rango definidos (Tabla 6 Análisis general comparativo); los rangos con menor 
variación los aporta el estudio por medianas comparativas. 
 
• Se encontró que la aplicación de modelos de regresión lineal simples (ά y έ) 
pueden predecir valores muy cercanos a las estaciones meteorológicas, con R 
ajustados muy significativos (>94%); el mejor R ajustado lo aporta ά de las medias 
comparativas.   
• En relación con la aplicación de ά y έ se obtuvo que aumentan el número de 
predicciones buenas-excelentes y disminuyen la sobreestimación y subestimación.   
έ aporta las mejores predicciones buenas excelentes (31.3%) y disminuye en 
mayor proporción las subestimaciones.  Sin embargo, ά disminuye en mayor 
proporción las sobreestimaciones. 
• Se puede entender que los modelos de regresión lineal simple mejoran 
relativamente las estimaciones TLST para la temperatura registrada por las 
estaciones.  El modelo seleccionado para tener en cuenta está basado en las 
Medianas Comparativas. 
• El método “Median Polish” aportó información clave para encontrar patrones en las 
estimaciones, en rangos que aportarán condicionantes para la selección de 
variables en los siguientes capítulos. 
• La aplicación del modelo de regresión seleccionado (έ) se puede encontrar en los 
siguientes capítulos. 
5.3. OBTENCIÓN DE LOS PARÁMETROS GEOGRÁFICOS EN UN MODELO 
ESTADÍSTICO DE SUPERFICIE 
Del modelamiento del fenómeno de Temperatura de la Superficie registrado por el sensor 
Modis comparado con la Temperatura de la Superficie registrado por las estaciones de 
terreno, no puede ser modelada sin estudiar los diferentes fenómenos que interactúan en 
las longitudes de onda térmica en los sistemas de la superfice y atmósfera. 
Teniendo en cuenta el fin de la validación de productos Modis de esta investigación, se ha 
modelado el fenómeno a partir de una serie de parámetros que tienen una correlación 
significativa con la temperatura diferencial.   
Se continúa con la selección de fechas piloto que permiten a través de sus muestras, 
comparar los datos de LST de las estaciones, los datos de LST de Modis, la temperatura 
diferencial y las variables explicativas. 
El modelo estadístico de superficie -MS, ha sido diseñado únicamente para estimar los 
valores de aLST a partir de LST Modis. 
Las variables explicativas de tal modelo serán estudiadas individualmente a continuación. 
 
5.3.1. MS Reflectancia Espectral de la Superficie (MSRES) - MOD09GA 
La reflectancia espectral de la superficie es medida a través de los productos Modis de 
Reflectancia de la Superficie como un estimado aproximado a nivel de suelo en ausencia 
de dispersión o absorción causadas por la atmósfera.  Los datos son corregidos con base 
en datos de gases y aerosoles atmosféricos. 
La fecha en la cual se realizó el estudio de reflectancia espectral de la superficie es 
Febrero 5/07 15:45:00 UTC, correspondiente a Febrero 5/07 a las 11:00 horas UTC-5. 
El producto Reflectancia de la Superficie (ANEXO 3) aporta los valores de reflectancia en 
siete bandas en las siguientes porciones del espectro electromagnético: 
 
Tabla 7 Rangos Bandas RES 











Las bandas correlacionadas (como es el caso de reflectancia de la superficie, ver Anexo 
7) pueden ser tranformadas por el método de eigenvectores o descomposición 
geométrica, conocida mejor como “Componentes Principales”. 
Con base en el resultado obtenido de la descomposición geométrica (ver Anexo 7) se 
analizaron las correlaciones obtenidas: 
Las mayores correlaciones que explican la variable dependiente fueron: 
1. Cenit del Sensor (0.9) 
2. Eigenvector 4: cp4 (-0.78) 
3. Eigenvector 3: cp3 (-0.7) 
A partir de los resultados, se construyó un modelo de regresión múltiple que se puede 
conocer en Anexo 6. 
5.3.2. MS Productividad Primaria Bruta (MSPPB) - MOD17A2 
El producto de Productividad Primaria Bruta (PPB/GPP en inglés) de Modis es una 
composición acumulada de los valores de PPB basada en el concepto de uso eficiente de 
 
radiación que puede ser usado como entrada en modelos de datos para calcular la 
energía terrestre, el carbón, los procesos del ciclo de agua y la biogeoquímica de la 
vegetación.  Este producto compuesto por los ocho días de PPB en resolución espacial de 
1 kilómetro en proyección sinusoidal y nivel 4. 
La fecha en la cual se realiza el estudio de PPB es Febrero 5/07 15:45:00 UTC, 
correspondiente a Febrero 5/07 11:00 horas UTC-5. 
El producto aporta los valores de PPB en dos bandas principales y una auxiliar (ANEXO 
3).  Los siguientes son los resultados de correlación entre los valores: 
 
Tabla 8 Correlación RES 
  Estación TEST LST Diurno GPP PSNNET 
Estación 1.00 0.79 0.59 -0.75 -0.80
TEST 0.79 1.00 0.77 -0.62 -0.68
LST Diurno 0.59 0.77 1.00 -0.58 -0.62
GPP -0.75 -0.62 -0.58 1.00 0.99
PSNNET -0.80 -0.68 -0.62 0.99 1.00
 
Se puede observar una alta correlación negativa entre la variable explicada (TEST) y las 
variables explicativas (GPP -0.75 y PSNNET -0.8). 
5.3.3. MS Índice de Área Foliar – Fracción de Radiación Activa Fotosintética 
(MSLAI) - MOD15A2 
El producto Índice de Área Foliar global (IAF/LAI en inglés) y Fracción de Radiación Activa 
Fotosintética (FRAF/FPAR en inglés) de Modis está compuesto por el sumario de los 
registros en 8 días con resolución espacial de 1 km.  Las series de Datos Científicos 
MOD15A2 incluyen LAI, FPAR, una evaluación de calidad y desviación estándar para 
cada variable. 
La variable LAI define el número de capas equivalentes de hojas a una unidad de área del 
terreno, donde FPAR mide la proporción de radiación disponible en las ondas 
fotosintéticamente activas que son absorbidas por un dosel (Myneny et al, 2003).  Ambas 
variables se usan como parámetros derivados satelitalmente para calcular la fotosíntesis 
de la superficie, la evapotranspiración, y la producción primaria bruta. 
La fecha en la cual se realiza el estudio de LAI es Febrero 5/07 11:00 horas UTC-5.  
El producto aporta los valores de LAI en dos bandas principales y cuatro auxiliares 
(ANEXO 3). 
Debido al tipo de dato de las bandas auxiliares, solamente se analizarán las dos bandas 
principales (LAI y FPAR).  A continuación el análisis de datos por índice de correlación: 
 
 
Tabla 9 Coeficientes de correlación 
  TEST LST LAI FPAR
TEST 1.00    
LST 0.77 1.00   
LAI -0.54 -0.50 1.00  
FPAR -0.68 -0.46 0.38 1.00
 
Se observa una correlación significativa entre la variable explicada (TEST) y las variables 
explicativas (LAI 0.54 y FPAR -0.67). 
5.3.4. MS Índices de Vegetación (MSIV) - MOD13A2 
Los índices de vegetación MODIS Global están diseñados para proveer comparaciones 
espaciotemporales consistentes de las condiciones de vegetación.  Las reflectancias azul, 
rojo e infrarrojo cercano, centradas en los 469, 645 y 858 nanómetros, respectivamente, 
son usadas para determinar los índices de vegetación diaria (NDVI, EVI, etc) 
Los datos MOD13A2 (ANEXO 3) Global son dados cada 16 días con resolución espacial 
de 1 kilómetro como un producto agrillado en nivel 3 proyección Sinusoidal.  Estos datos 
pueden ser usados como entradas para el modelamiento global hidrológico y 
biogeoquímico y climático global y regional.  Estos datos también pueden ser usados para 
caracterización de propiedad y procesos biofísicos de la superficie, incluyendo la 
producción primaria y conversión de cobertura de la Tierra (Huete, 1993). 
Debido al tipo de dato de las bandas auxiliares, solamente se analizarán las bandas con 
alta correlación.  Los siguientes son los resultados de correlación entre los valores: 
Tabla 10 Correlaciones MS IV 
  TEST LST VZA SZA RAA RR BR NIRR NDVI MIRR EVI 
TEST 1,0           
LST 0,8 1,0          
VZA -0,1 -0,1 1,0         
SZA 0,7 0,7 0,0 1,0        
RAA -0,1 -0,1 -0,1 -0,4 1,0       
RR 0,7 0,6 -0,1 0,7 -0,2 1,0      
BR 0,7 0,7 -0,1 0,6 -0,2 1,0 1,0     
NIRR -0,3 -0,2 0,2 0,2 -0,6 -0,1 -0,1 1,0    
NDVI -0,8 -0,7 0,2 -0,6 0,1 -0,9 -0,9 0,4 1,0   
MIRR 0,7 0,7 0,0 0,7 -0,3 1,0 1,0 0,0 -0,9 1,0  
EVI -0,7 -0,6 0,2 -0,4 -0,1 -0,8 -0,8 0,6 1,0 -0,8 1,0
 
Donde, VZA es Ángulo Cenit de Visión del Sensor, SZA es Ángulo Cenit del Sol, RAA es 
el Ángulo de Azimut Relativo, RR es la Reflectancia en la porción Roja del espectro 
electromagnético – EEM, NIRR es la Reflectancia en la porción del Infrarrojo Cercano del 
EEM, NDVI es el Índice Normalizado de Vegetación, MIRR es la Reflectancia en la 
porción del Infrarrojo Medio del EEM, y, EVI es el Índice de Vegetación Mejorado. 
 
5.3.5. Modelos de Regresión Lineal Múltiple  
El siguiente sumario muestra los modelos de regresión que fueron realizados con el fin de  
evaluar la significancia de cada uno de los parámetros aportados por los productos Modis 
(para ver los consolidados Anexo 6).   
A continuación se presenta el sumario de los modelos de regresión lineal para cada 








Modelo Final Modelo Obtenido 
MS Reflectancia 
Espectral de la 
Superficie (RES) 
к  TEST = к = TLST + Я  TEST = к = -45.98231 + TLST * 0.21168 + SZ * 




φ TEST  = φ = TLST + 
RES + PPB  
TEST  = φ = -41.033498 + TLST*0.187138 + 
GPP*0.009686 + PSNNET*-0.012564 + 
SZ*0.479059     
MS Índice de 




г  TEST  = г = TLST + 
LAI + PPB + RES 
TEST  = г = -27.2607 + TLST *0.2112 + 
GPP*0.04764 + PSNNET*-0.04325 + LAI*-
1.6838 + FPAR*-0.01314 + SZ*0.36   
MS Índices de 
Vegetación 
й  TEST  = й = LST + 
ZS + PPB + LAI + 
NDVI 
TEST  = й = -56.46 + TLST *0.2436 + 
SZ*0.6129 + FPAR*-0.02183 + LAI*-
0.004955 +  PSNNET*-0.000582 + RR*-
0.003448  +  SZA*-0.00004127  
 
Se debe tener en cuenta que la evaluación de los coeficientes de los parámetros en los 
modelos anteriores, carece de relevancia geográfica debido a que el final de las 
evaluaciones desarralladas era detectar la significancia para la estimación de TEST y no 
evaluar la tendencia general o variables de confusión, este análisis se puede encontrar en 
el Modelo Saturado. 
A través del desarrollo de los modelos anteriores (TLST, έ,  к, φ, г, y й) se calculó la 
estimación TEST,  basados en datos recolectados por muestreo: 
 
Tabla 11 Análisis General Comparativo 
Estación TEST TLST έ* к* φ* г* й* 
Zarzal 27,9 37 31,6 28,9 28,4 29,2 28,9
Bugalagrande 27,5 32 29 27,7 26,9 27,1 27,4
Tulúa 27 32 29 27,6 27,7 26,3 27,8
Guacarí 27,9 32 29 27,3 27 26,6 27,3
Rozo 27,5 29 27,5 26,6 27 26,7 26,6
Aeropuerto 26,8 28 27 26,3 26,3 26,7 26,5
Candelaria 26,5 30 28 26,7 26,6 26,4 26,5
 
El Tiple 27,5 35 30,6 27,6 28,4 28,1 27,6
Cenicaña 26 36 31,1 27,9 27,5 27,6 27,9
Bocas del Palo 26,7 31 28,5 26,7 26,7 28,0 26,6
Ortigal 26,7 31 28,5 26,8 27,2 26,5 27,0
El Naranjo 26,8 32 29 26,9 26,7 27,1 27,0
Santander de Quilichao 26,2 32 29 26,8 27 27,3 26,7
Paisi 31,2 37 31,6 34,9 34,5 33,2 34,5
Carmen de Bolívar 35 40 33,1 32,9 32,8 33,0 33,7
El Tesoro (Unisucre) 32,7 41 33,7 32,7 33 33,0 32,4
San Marcos 32,8 35 30,6 31,3 31,2 31,8 31,8
El Diamante 33,2 37 31,6 32,8 33,2 32,2 33,2
Valledupar 33,2 36 31,1 32,3 33,1 34,4 33,3
Ita Lorica 33,4 39 32,6 32,1 32,4 33,5 32,5
Unisucre 32,5 40 33,1 32,5 32,3 31,5 31,6
Aeropuerto Yopal 31,8 34 30,1 31,2 30,8 30,5 30,0
R ajustado No Aplica 0.57 0.94 0.82 0.83 0.84 0.85
* Aplicación de Modelo de Correlación Teórico, calculado sobre las muestras. 
 
Teniendo en cuenta la asociación lineal entre los parámetros y los coeficientes de 
correlación obtenidos se tiene que: 
• Se encuentra asociación estadística de las variables Ángulo Cenit del Sensor, 
Ángulo Cenit del Sol, Fracción de Radiación Activa Fotosintética, Índice de Área 
Foliar, Fotosíntesis Neta y Reflectancia en Rojo. 
• Se encuentra asociación empírica y teórica de las variables Índice Realzado de 
Vegetación e Índice Normalizado de Vegetación. 
• El mejor ajuste estadístico se da por el Modelo de Medianas Comparativas έ y el 
mejor ajuste espacial se da por el Modelo General й. 
• El ángulo de cenit del sensor en correlación con TEST, indica que la medición está 
siendo influida por la posición relativa del sensor. 
• En comparación con el producto Modis LST, й realiza estimaciones bastante 
cercanas a la Temperatura registrada por las estaciones (TEST). 
• Existe una mejora notable al estimar TEST a través de й. 
• й presenta un R ajustado significativo y el mayor el momento. 
• Por lo anterior, el uso de й en la estimación de TEST puede encontrar los valores a 
partir de información de la superficie con mayores variaciones espaciales.   
 
5.3.5.1. Aplicación del Modelo de Regresión Lineal Múltiple General RES-PPB-
LAI-IV (й) 
A partir de los resultados obtenidos en el análisis anteriores sobre й por el cual se 
establece correlación de TEST con los productos RES, PPB, LAI e IV, a continuación se 
aplica el modelo й con el fin de revisar las observaciones. 
A partir del uso de las dos bandas de mayor correlación en PPB, SensorZenith, IV y las 
bandas LAI con TEST.   El día seleccionado es Febrero 5/07 a las 11:00 horas UTC-5. 
La comparación de Modis LST original (Febrero 5/07) con la aplicación del Modelo de 
Regresión Múltiple General PPB-LAI-IV (й), da como resultado que existen diferencias 
claras en las estimaciones. 
En el Mapa 1 se puede observar los datos originales Modis LST en todo el país, de la 
toma realizada en Febrero 5/07 a las 11:00 horas UTC-5. 
La aplicación de й (Mapa 2) estima las temperaturas superficiales a partir de los datos de 
temperatura a dos metros (TEST) registradas por las estaciones de terreno, para cualquier 
dato TLST a partir de los 16C. 
En el Mapa 3, se observa que el aumento en los valores alcanza un límite máximo de 36º 
y mínimo de -46º.  Las zonas que presentan mayores incrementos no son visibles, sin 
embargo se presentan incrementos en Zona Andina y Sierra Nevada de Santa Marta.  No 
se presentan cambios en zonas que no son parte del estudio Chocó y Amazonía.  Las 
zonas con descensos son todo el territorio Llanos Orientales, Caribe y Zona 
Intercordilleras; se exceptúa la porción próxima a la línea visible entre Colombia y 
Venezuela, presente por la división creada por la banda Cenit del Sensor del Producto de 
Reflectancia Espectral de la Superficie. 
Análisis General 
Se puede observar que en hora diurna, el Modelo de Regresión Múltiple General 
RES+PPB+LAI+IV (й) busca descender los valores superiores a 26C.   Las zonas que 
aumentan relativamente son aquellas que no hacen parte del estudio en horas diurnas, 
para la hora nocturna estas zonas presentan descensos vertiginosos. 
El análisis se realiza de la siguiente manera: 
Se parte de la necesidad de que un modelo descienda el número de sobreestimaciones a 
partir de los 26C y descienda el número de subestimaciones por debajo de los 24C a 
partir de LST Modis comparadas con la temperatura superficial (del aire a 2 metros), y 
aumente el número de buenas estimaciones. 
Una evaluación se obtiene a partir de un segundo muestreo.  Este nuevo muestreo se 
realizó sobre de Regresión Múltiple General RES+PPB+LAI+IV (й) de Febrero 5/07 11:00 
am UTC-5, a continuación los resultados: 
 









Zarzal 27,9 37 28  
Bugalagrande 27,5 32 27  
Tulúa 27 32 28  
Buga ND 30 27  
Guacarí 27,9 32 27  
Rozo 27,5 29 26  
Aeropuerto 26,8 28 26  
Candelaria 26,5 30 26  
El Tiple 27,5 35 27  
Cenicaña 26 36 27  
Bocas del Palo 26,7 31 26  
Ortigal 26,7 31 26  
El Naranjo 26,8 32 26  
Santander de Q. 26,2 32 26  
Paisi 31,2 37 34  
Toromana ND ND 0  
Repelón ND 37 33  
Carmen de Bolívar 35 40 33  
El Tesoro Unisucre 32,7 41 32  
San Marcos 32,8 35 32  
Aguachica ND 39 32  
El Diamante 33,2 37 32  
Valledupar 33,2 36 33  
Ita Lorica 33,4 39 32  
Unisucre 32,5 40 31  
Aeropuerto Yopal 31,8 34 30  
ND: No hubo medición en la estación de terreno o no hubo dato LST. 
Excelente Estimación  Buena Estimación  Sobreestima  Subestima  
 
Se puede observar que existen mejoras importantes en las excelentes y buenas 
estimaciones con й en comparación con los valores registrados por Modis (59%). 
Se puede establecer que el Modelo Regresión Múltiple General RES-PPB-LAI-IV (й)  
mejora las estimaciones satelitales de temperatura de la superficie en todas las 
estaciones de medición.   
El modelamiento por correlación de los datos de temperatura de la superficie (del aire a 2 
metros), LST Modis, Cenit del Sensor, PPB, LAI, Cenit del Sol y reflectancia, permiten 




Mapa 1 Temperaturas Modis LST Original 
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Mapa 2 Modelo й 
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Mapa 3 Detección de cambios Modelo й 
5.4. VALIDACIÓN DEL MODELO FINAL 
Con el fin de conocer la robustez del modelo de regresión explicativo, se realizaron 
pruebas sobre el modelo cumpliendo con un muestreo estadístico.  Las fechas de prueba 
corresponden únicamente al criterio de los productos en los cuales existiera mayor 
número de estimaciones MODIS LST y no a un muestreo aleatorio. 
Tamaño de la muestra: 
Población Total  = 590 Registros de comparación TEST - TLST 
Nivel de Confianza = 90% 
Varianza Poblacional =  0.69 
Muestra  = 133 
La prueba del modelo se estructuró de la siguiente forma: 
1. Obtención de la fecha de validación. 
2. Muestreo sobre Modis LST. 
3. Descarga de productos que forman parte de las variables explicativas: Ángulo 
Cenit del Sensor - SZ, FPAR, LAI, PSNNET - GPP, Reflectancia en Rojo - RR, 
Ángulo Cenit del Sol - ZSA y EVI. 
4. Muestreo sobre productos de variables explicativas. 
5. Corrección de los datos (eliminación de datos fuera de rango de estudio). 
6. Modelo de regresión lineal й ~ ь. 
7. Aplicación del modelo sobre productos Modis. 
8. Especificación del Modelo Saturado 
9. Obtención de interceptos del polinomio. 
10. Validación y fiabilidad. 
11. Modelo Final. 
 
 
5.4.1. Aplicación del modelo sobre productos Modis й ~ ь. 
Se realizaron validaciones para completar el total de la muestra (133 datos Modis LST) al 
90%.  Estas pruebas fueron realizadas a partir de la aplicación del modelo й ~ ь =  LST + 
RES + LAI + GPP + IV + MEDIANA(MC) (Ver Anexo 6).  Los datos fueron tomados del 
sensor Modis Terra para explicar ь (temperatura del aire a dos metros). 
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Tabla 13 Resumen de Validaciones й ~ ь 
Validación  Fecha y Hora Número de 
observacio
nes 
Modelo Obtenido R2 
Ajust, 
Fecha 1 Febrero 7/07 
11:00 h UTC-5 
22 datos 
Modis LST 
ь = -0.6510 + LST*0.03952 + 
SZ*0.0009092 + FPAR*0.05927 + 
LAI*0.041 + PSNNET*-0.01443 + RR*-
0.00006101 + SZA*0.0005401 + EVI*-
0.0001759 + MC*0.0411 
0.8658 
Fecha 2 Enero 15/07 
11:00 h UTC-5 
22 datos 
Modis LST 
ь = -10.704 + LST*-1.583 + SZ*-0.004076 
+ FPAR*0.3221 + LAI*-0.1828 + 
PSNNET*-0.02315 + RR*0.0003911 + 
SZA*0.008684 + EVI*-0.00113 + 
MC*2.582 
0.9163 
Fecha 3 Enero 29/07 
11:00 h UTC-5 
23 datos 
Modis LST 
ь = -9.743 + LST * 0.04813 + SZ*-
0.006996 + FPAR*0.01769 + LAI*-
0.04503 + PSNNET*-0.01052 + RR*-
0.0005823 + SZA*0.008691 + EVI*-
0.00007818 + MC*0.3918 
0.7773 
Fecha 4 Febrero 2/07 
11:00 h UTC-5 
23 datos 
Modis LST 
ь = 1.4349686 + LST*0.6514462 + 
SZ*0.000437 + FPAR*-0.0312071 + 
LAI*0.0490967 + PSNNET*-0.0047415 + 
RR*-0.0007532 + SZA*0.0032871 + EVI*-
0.00002274 + MC*-0.0729587 
0.6819  
 
Fecha 5 Febrero 5/07 
11:00 h UTC-5 
22 datos 
Modis LST 
ь = 16.1115759 + LST*0.2611228 + 
SZ*0.0006547 + FPAR*-0.0191893 + 
LAI*0.0381 + PSNNET*-0.0072198 + 
RR*-0.0064383 + SZA*0.0054347 + EVI*-
0.0019881 + MC*-0.0129271 
0.7773  
 






ь = -20.031 + LST*0.6457 + 
SZ*0.0005719 + FPAR*-0.06496 + LAI*-
0.08625 + PSNNET*-0.001163 + RR*-
0.0004626 + SZA*0.008464 + EVI*-
0.0003438 + MC*-0.07193 
0.9862 
 
Los resultados anteriores muestran que las variables incluídas explican la variable TEST, 
con R ajustados significativos.   El significado de los cambios en los coeficientes y sus 
valores no es significativo para el caso debido a que la validación fue un proceso aplicado 
sobre un número de observaciones muy bajo (aprox. 22 cada validación), los coeficientes 
son explicados en el modelo saturado. 
5.4.2 Especificación del Modelo Saturado 
Con el fin de encontrar un modelo de regresión lineal múltiple explicativo, se debe 
especificar un modelo saturado que incluya las variables explicativas de la variable 
explicada.   
Este modelo saturado permite reconocer parámetros innecesarios o correlaciones 
existentes con otros parámetros.   Cuando no se ingresa un número suficiente de 
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parámetros al modelo se le conoce como infraajuste y, cuando se ingresan demasiados 
parámetros al modelo final se le conoce como sobreajuste. Este modelo saturado sirve 
para minimizar infraajustes o sobreajustes en el modelo final.   
Sus conclusiones fueron revisadas con las pruebas del modelo y su validación, para 
observar la respuesta a la variable dependiente. Toda vez constituida la muestra al 90% 
se toman estos datos buscando el modelo saturado (Ver Anexo 6) 
5.4.2.1. Abordando los problemas de colinealidad 
Un sobreajuste, en general, no introduce sesgos en la estimación de los coeficientes (los 
coeficientes de las otras variables no cambian), mientras que un infraajuste puede 
producirlos, pero un modelo máximo con muchos parámetros aumenta la probabilidad de 
problemas de colinealidad (Abraira y Pérez, 1996), buscando conocer la posibilidad de 
colinealidad de las variables, a continuación los coeficientes de correlación (coeficiente de 
Pearson): 
Tabla 14 Coeficientes de Correlación Variables Modelo Saturado 
 MC evi Fpar Lai Lst psnnet rr Sz sza test
MC 1,0 -0,4 -0,4 -0,4 0,8 -0,4 0,5 -0,1 0,3 0,7
Evi -0,4 1,0 0,6 0,5 -0,4 0,4 -0,7 -0,1 -0,1 -0,4
Fpar -0,4 0,6 1,0 0,9 -0,5 0,9 -0,6 0,1 -0,4 -0,5
lai -0,4 0,5 0,9 1,0 -0,4 0,8 -0,5 0,1 -0,3 -0,5
lst 0,8 -0,4 -0,5 -0,4 1,0 -0,4 0,5 -0,2 0,2 0,7
psnnet -0,4 0,4 0,9 0,8 -0,4 1,0 -0,5 0,0 -0,5 -0,6
Rr 0,5 -0,7 -0,6 -0,5 0,5 -0,5 1,0 0,1 0,4 0,6
Sz -0,1 -0,1 0,1 0,1 -0,2 0,0 0,1 1,0 0,0 0,1
sza 0,3 -0,1 -0,4 -0,3 0,2 -0,5 0,4 0,0 1,0 0,6
test 0,7 -0,4 -0,5 -0,5 0,7 -0,6 0,6 0,1 0,6 1,0
 
Se puede observar, que existe correlación importante de las variables lst + MC 
(estadístico), 0.8; fpar + lai, 0.9;  fpar + psnnet, 0.9; y, lai + psnnet, 08.  Lo anterior se 
debe tener en cuenta para evitar una solución inestable. 
Para Kleinbaum (2007), una forma clara para encontrar problemas de colinealidad entre 
las variables que hacen parte de un modelo de regresión, son valores superiores a 10 en 
la prueba de Factores de Inflación de Varianza (FIV), a continuación los resultados 
aplicados al modelo saturado: 
Tabla 15 Factores de Inflación de Varianza 
MC evi fpar Lai lst psnnet rr sz sza 
3.5 2.5 13.2 8.1 3.8 6.1 2.8 1.1 1.5 
 
Se puede observar problemas de colinealidad para la variable FPAR, que puede ser 
explicada por su alta correlación con LAI y PSNNET. 
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5.4.2.2. Comparación de modelos y selección de variables 
A partir del modelo saturado se realizó la selección de variables por el método de 
eliminación, el cual corresponde a la eliminación de variables una por una, teniendo en 
cuenta tres indicadores: 
 
1. F Parcial individual 
2. Porcentaje de cambio en los coeficientes 
3. Criterio de información Akaike y Bayesiano (AIC y BIC) 
 
Se realizaron 11 modelos de eliminación (Ver Anexo 8), a partir del modelo saturado. 











Por tanto las variables LAI y RR (Anexo 8), sobreajustaban el modelo.   
 
La variable FPAR que presentaba colinealidad fue corregida a través de la eliminación de 
LAI del modelo final, a continuación los resultados: 
 
Tabla 16 Factores de Inflación de Varianza 
MC Evi Fpar Lst psnnet Sz sza 
3.402716 1.910005 7.055399 3.574611 5.972257 1.077305 1.361521
 
5.4.3. Fiabilidad del Modelo  
Con el fin de estimar la fiabilidad del modelo final, se analiza su comportamiento a través 
del método de  coeficiente de correlación de validación cruzada. 
Se ajustó el modelo sobre un grupo A, obteniendo un coeficiente de correlación entre TEST 
y TEST (estimado por й de 0.88 (Ra)), en comparación con un grupo B, obteniendo un 
coeficiente de correlación entre TEST y TEST (estimado por й de 0.92 (Rb)).  El coeficiente 
de correlación de validación cruzada , dio como resultado la reducción en la 
validación cruzada de  0.06, por tanto el Modelo propuesto se considera altamente fiable. 
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5.4.4. Presentación del Modelo de Regresión Lineal ь, para estimar 
Temperatura Superficial (Aire a 2 metros) a partir de Productos Satelitales 
MODIS. 
Tabla 17 Sumario del Modelo Final ь 
  Estimado Error Est. Valor T Pr(>|t|)     
 Intercepto 1.0955745 2.5977964 0.422 0.674117 
Medianas Estadístico MC           0.0757512 0.0944704 0.802 0.424521 
Índice de Vegetación 
Aumentado 
evi          -0.000448 0.0001857 -2.411 0.017707 
Fracción de Radiación 
Activa Fotosintética 
fpar          0.0503824 0.017208 2.928 0.004218 
Temperatura de la 
Superficie 
lst           0.4135364 0.0696447 5.938 4.11E-08 
Fotosíntesis Neta psnnet      -0.007459 0.0016472 -4.528 1.63E-05 
Ángulo Cenit del 
Sensor 
sz            0.0003938 0.0000988 3.986 0.000127 
Ángulo Cenit del Sol sza           0.003703 0.0005547 6.676 1.35E-09 
 
ь = 1.0955745 + TLST*0.4135364 + SZ*0.0003938 + FPAR*0.0503824 + PSNNET*-
0.007459 + EVI*-0.000448 + SZA*0.003703 + MC*0.0757512 
 
Las variables seleccionadas a través de modelos de regresión y análisis por eliminación 
fueron: LST, SZ, FPAR, PSNNET, SZA, EVI y MC.  Se encontró que LAI y RR eran 
variables que sobreajustaban dentro del modelo.  Se tuvo en cuenta la jerarquía por F-
parcial, y se evaluó el cambio obtenido por su inclusión y exclusión en los coeficientes 
(principalmente LST). 
Se evaluó la interacción y se abordaron los problemas de colinealidad para diferentes 
variables, sin embargo, la eliminación de LAI del modelo, corrigió la interacción entre 
variables con las mismas características. 
En cuanto a datos extremos se eliminaron aquellos que se encuentran fuera del rango 
específico de cada producto MODIS.  Las mediciones terrestres fueron  observadas por 
un coeficiente de 1.5 permitiendo la eliminación de menos del 0.01% de los datos totales.   
El comportamiento del modelo ante los datos extremos continúa siendo fiable si se hace 
la eliminación de aquellos fuera de los rangos estándar MODIS, el mismo proceso debe 
seguirse en los termodatos terrestres. 
La línea de diagnóstico para encontrar un modelo final constituyó la búsqueda de fechas 
piloto que permitieran conocer empíricamente el comportamiento de la temperatura de la 
superficie a partir de los productos MODIS; se continuó con un muestreo al 90% sobre los 
datos comparativos de temperatura, con el cual se confirmó el comportamiento teórico de 
la temperatura; finalmente, se ajustó un modelo saturado a partir del cual se halló las 
variables de confusión que construyeron el modelo final.   
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El coeficiente del intercepto indica que el valor esperado para una temperatura a dos 
metros de 0º, el modelo estima 1º, demostrando la fiabilidad del modelo.  Los otros 
coeficientes se interpretan como la predicción del incremento en la probabilidad del 
desenlace de interés en relación al incremento de las variables explicativas, sin embargo, 
la mayoría de los parámetros no va a cambiar significativamente si aumenta o disminuye 
la temperatura; explicado, esencialmente, porque los parámetros utilizados son variables 
que dependen de la vegetación (superficie relativamente constante en un tiempo corto).  
Se encuentra una relación de cambio importante en los parámetros Medianas 
Comparativas y LST (Modis), causado por el fenómeno de temperatura.  Lo anterior 
muestra que las variables que cambian son las variables de temperatura capturadas por 
el sensor y el resto de elementos en la superficie de la Tierra son elementos estables. 
Por tanto, se considera que el modelo propuesto cumple a satisfacción con las premisas 
de los métodos multivariables de la estadística y el conocimiento geomático del uso de 




6.  DISCUSIÓN DE RESULTADOS 
Durante los últimos capítulos desarrollados, se ha visto la preferencia de usar algún 
parámetro en el cual se haya encontrado alguna correlación significativa, sin embargo, 
estos modelos empíricos requieren necesariamente de una explicación o justificación, el 
estudio de cada uno de los parámetros existentes en los modelos y correcciones por 
errores debidos en el número de la muestra sobre la fecha piloto. 
Los resultados de los modelos deben ser filtrados para evitar errores comunes de la 
experimentación, ajustándolos a través de la definición de la robustez del modelo 
estadístico, para los modelos geoestadísticos de superficie se ajustarán a los modelos 
teóricos de transferencia de calor radiativo y la trayectoria de la onda electromagnética y 
el sensor capturador. 
6.1 Modelo Estadístico 
Se observaron tres modelos propuestos: 1) Estudio de los desplazamientos por 
observaciones; 2) Estudio de los desplazamientos por medias comparativas; y, 3) Estudio 
de los desplazamientos por medianas comparativas. 
Estos modelos se basan primordialmente en el análisis estadístico de los datos en 
modelos de regresión lineal simple, en donde la explicación de TEST proviene de las 
observaciones en TLST.  El modelo estadístico, con sus tres estudios ofrece información 
valiosa para el entendimiento del desplazamiento de las observaciones, sin embargo, no 
son recomendados por su falta de variabilidad espacial causada por la no inclusión de 
algún parámetro diferente a TLST. 
El modelo seleccionado “Medianas Comparativas” posee el alto valor en R ajustado y 
mejora las predicciones frente a los otros dos modelos estadísticos.   
6.1.2 De la definición de robustez para la selección 
Teniendo en cuenta el uso de la media y la mediana como métodos de emparejamiento 
de observaciones en TLST y TEST, sus resultados en la predicción de los valores en TEST a 
partir de TLST; como medición obligatoria, se tuvo en cuenta el aumento de las buenas 
predicciones y la robustez de la función estadística: 
1. Se obtuvo 30.5% de buenas predicciones para las medias comparativas y 31.3% 
para las medianas comparativas del total de la población (590 observaciones). 
2. Partiendo de la definición de asimetría de los valores TLST y TEST,  la media queda 
desplazada hacia la cola más larga ya que considera los valores atípicos, sin 
embargo la mediana es menos sensible.  Debido a esta discrepancia es preferible 
la mediana.   
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6.1.3 Definiendo el modelo estadístico 
Por los resultados obtenidos se pudo determinar que el uso de las medianas 
comparativas tenía mayor éxito que los modelos anteriores.   
El uso de medianas comparativas es más robusto ya que sus resultados no dependen 
esencialmente de la distribución de los datos y es más resistente ya que no es influido 
considerablemente por datos atípicos.  Sin embargo, en climatología es común utilizar la 
media para el caso de una distribución gaussiana, en donde el estimador más eficiente es 
la media, ya que posee menor dispersión alrededor del valor por estimar, o de otra 
manera, con menos valores se obtiene la misma dispersión (Barreiro, 2008).   
6.2. Modelo estadístico de Superficie – MS 
Este modelo parte de cuestiones espaciales que ayudan a entender los desplazamientos 
y mejorar las predicciones a partir de TLST.  Se propusieron: 
1. MS Espectal de la Superficie (RES), en el cual se utilizó la descomposición 
geométrica en eigenvectores para aumentar la correlación entre la reflectancia y 
TEST, sin significancias relevantes.  De este modelo se obtuvo el parámetro Ángulo 
Cenit del Sensor, el cual presentó una alta correlación con TEST.   
2. MS Productividad Primaria Bruta (PPB), el cual parte del análisis de la radiación 
capturada por el sensor.  Este modelo arrojó que los parámetros de GPP y 
PSNNET tenían una alta correlación con TEST y significancia en un modelo general 
con TLST. 
3. MS Índice de Área Foliar – Fracción de Radiación Activa Fotosintética (LAI-FPAR), 
definidos por el interés en esquemas fotosintéticos vegetales.  Aporta los 
parámetros de LAI y FPAR al modelo general. 
4. MS Índices de Vegetación (IV), definido para proveer comparaciones 
espaciotemporales a partir de las condiciones de vegetación. Entrega los 
parámetros RR, EVI y SZA al modelo de regresión general.   
 
6.2.1 Parámetro Ángulo Cenit del Sensor (MOD09GA) 
Los dos parámetros que deben ser estudiados para comprender el uso del producto 
Reflectancia de la Superficie (MOD09GA) son la alta correlación y significancia para 
explicar TEST a partir Ángulo Cenit del Sensor -ZS y, la ausencia de parámetros de 
reflectancia. 
Comúnmente, se entiende que la emisión es un proceso diferente a la reflectancia debido 
a la naturaleza de la onda electromagnética y su dinámica con los objetos.  Se define 
entonces la emisión o temperatura, para este caso, como el valor de emisividad conocida 
como “la razón entre la radiación emitida por la superficie a una temperatura dada y la 
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radiación emitida por un cuerpo negro a la misma temperatura” (Çengel, 2004).  La 
emisividad, sin embargo, posee características compartidas con la reflectancia: longitud 
de onda y dirección de emisión.  Debido a esta última los ángulos de emisión aportan 
significancia a las estimaciones de modelos de superficie.   
Según Çengel (2004) “la emisividad más elemental de una superficie a una temperatura 
dada es la emisividad direccional espectral, la cual se define como la razón entre la 
intensidad de la radiación emitida por la superficie a una longitud de onda específica, en 
una dirección específica, y la intensidad de la radiación emitida por un cuerpo negro a la 
misma temperatura, a la misma longitud de onda”.  Sin embargo el estudio y análisis de la 
dirección de la emisividad no se puede definir por medio de sensores remotos satelitales, 
ya que, requerirían de tomar la emisión a cada metro cuadrado de la superficie.  Aunque 
se puede tener en cuenta un ángulo adicional en la emisividad: el ángulo de visión. 
Este ángulo de visión está necesariamente ligado a la sensibilidad del sensor y sus 
distancias, ya que la transferencia de calor por radiación de las superficies despende de 
su orientación (Çengel, 2004).  Así pues, se puede tomar como ejemplo, que la radiación 
térmica emitida por una bombilla incandescente a un sensor de temperatura disminuirá a 
medida que se aleje el capturador del emisor.  Pero en relación con la orientación, si el 
sensor es una plataforma con un único ángulo de visión, las celdas con mayor 
sensibilidad serán las que ortogonalmente sean más rectas, mientras que disminuirá a 
medida que la ortogonalidad decrezca, para el caso del satélite, aquellas que estén más 













Figura 21 Aumento de la sensibilidad del sensor 
 
En la gráfica anterior se puede entender la situación, en donde un ángulo de visión pierde 
la sensibilidad a medida que se aleja la información del nadir y la emisión (que en el 
ejemplo, es uniforme) tan sólo una parte es capturada por el sensor. 
En el trabajo de Noyes et al (2009), se define claramente a partir de la evaluación de las 
consecuencias de la orientación de la emisión y el ángulo de visión del sensor a partir de 
Campo de Visión del Sensor (FOV), en cual se describe que el FOV no es uniforme, que 
no corresponde exactamente a la resolución espacial descrita por el producto y que existe 
observación para la contribución de áreas nominales extrapíxel.   








Figura 22 Sensibilidad de un sensor 
 
En la gráfica anterior se puede observar como los efectos del IFOV pueden distorsionar el 
LST observado del verdadero.  En donde a medida que se va alejando del centro (nadir) 
del sensor la intensidad del IFOV va disminuyendo. 
 
Figura 23 Ángulo Cenit del Sensor Modis Terra 
 
Para el caso de Modis Terra en la toma de Febrero 5 11:00 h UTC-5, la situación que se 
presenta es la observada en la grafica anterior.  Donde partiendo del color rojo se tiene la 
mayor sensibilidad por el ángulo de visión de la captura de valores de emisión y va 
disminuyendo en los valores de color azul verdoso. 
Posiblemente, Los Andes colombianos aporten mayores diferencias en la emisión que no 
pueden ser cuantificadas por medios satelitales.  Debido a esto, las zonas montañosas se 

















De la ausencia de la Reflectancia 
La reflectancia tiene cualidades que alimentan la emisión de las superficies (Çengel, 
2004; Wan, 1999; Sobrino y Cuenca, 1999), sin embargo, a partir de este modelo las 
reflectancias no aportan mayor información para las predicciones.  Este hecho se puede 
explicar a través de la teoría primordial de la radiación la Ley de Planck (Planck, 1914).   
Entiéndase que la temperatura capturada por un sensor depende tanto de la cualidad del 
objeto, como su capacidad de absorción y dispersión de la onda irradiada y radiada. 
Un suelo desnudo encontrará más fácil tanto la absorción como la radiación de la onda 
térmica, por tanto, un suelo con alta cobertura vegetal encontrará más difícil la absorción 
como la radiación de la onda térmica.   
Sin embargo, la aclaración de esta situación se halla en que los valores de reflectancia se 
encuentran separados de la emisión térmica por la configuración de cada superficie en la 
Tierra (Coll et al, 2007; Lin, 2001).  Esta diferencia está comprendida en el tiempo que 
tarda la onda proveniente del sol en calentar la superficie y ésta en emitir la unidad 
irradiada al sensor capturador. 





Figura 24 Reemisión de la onda electromagnética en dos tiempos diferentes por la misma 
superficie 
 
En la gráfica anterior se puede comprender mejor que en una única superficie el tiempo 
de emisión y de reemisión de la onda tendrá que tener un espacio adecuado para 
completar la unidad térmica absorbida y luego reemitirla. 
Dado esta situación, la reflectancia es diferente a la emisión debido a que la reflectancia 
hace parte de la onda electromagnética recibida por la superficie, la emisión de la 
superficie del sensor dependerá de las características intrínsecas del objeto irradiador a 
través del tiempo (Dash et al, 2002; Çengel, 2004) .  Por eso en la investigación se 
encontró que reflectancia no posee características que la correlacione con la emisión en 
el preciso momento de la captura de los datos.  Es decir, que la emisión capturada puede 
tener relación con la reflectancia de las horas anteriores de la toma, o bien, llámese 
correlación rezagada. 
 
Aumento de tiempo de Emisión de la Onda por la superficie 
Emisor Sensor 
Misma SuperficieTiempo 1 Tiempo 2 
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6.2.2. Parámetros Productividad Primaria Bruta (PPB/GPP) y Fotosíntesis 
Neta (PSNNET) – (MOD17A2) 
El producto MOD17A2 aporta dos nuevos parámetros: GPP y PSNNET.  Estos dos 
parámetros son usados en diferentes evaluaciones vegetativas.  Sin embargo, al ingresar 
estos dos parámetros a la construcción del modelo de superficie, se puede encontrar el 
primer aporte a la variabilidad espacial a partir de la vegetación presente. 
Ya se ha visto que la temperatura de la superficie corresponde a una interacción entre la 
Tierra y la atmósfera.  Los parámetros aportados por MOD17A2 corresponden a la 
consolidación y el reconocimiento de esas diferencias aportadas por el sistema terrestre a 
la validación de LST Modis y la predicción de TEST. 
La taza en la cual la energía lumínica es convertida a biomasa de la planta es llamada 
productividad primaria.  La suma total de la energía convertida en conocida como 
Productividad Primaria Bruta –GPP (Heinsch et al, 2003; Turner, 2004).  Y la 
Productividad Primaria Neta (NPP) es la diferencia entre GPP y la energía perdida 
durante la respiración de la planta (Campbell, 1990). 
Este producto, es uno de los productos que no corresponde a la toma diaria, ya que su 
disponibilidad es la suma de los productos en 8 días.  Esto corresponde a los bajos 
cambios observados en la productividad en la vegetación en este tiempo.  Las 
estimaciones a partir de LST diario o semanal pueden hacerse con menos insumos, 
disminuyendo el tiempo de procesamiento y la capacidad requerida de software y 
hardware. 
GPP proviene de un proceso que cuenta con la cobertura vegetal, FPAR (que es un 
parámetro del Índice de Área Foliar) e IPAR que es la incidencia sobre la superficie 
vegetativa de la Onda Electromagnética).  El uso de GPP agrega variabilidad espacial al 
modelo final debido a que la cobertura vegetal pasa por un estimado de variabilidad 
biofísica conocido como ε (que analiza la respiración de la planta y las condiciones 
climática subóptimas). 
PSNNET nace del procesamiento de LAI y SLA (que es el área proyectada foliar por 
unidad de masa de carbón foliado) al mismo tiempo que GPP. 
Esto indica que la acción de la conversión de la energía lumínica proporciona diferencias 
en la biomasa presente en la superficie, por tanto, existe una relación, observada en las 
correlaciones de estos parámetro con TLST y TEST que indican una pertinencia a la 
diferenciación y la variabilidad espacial continua máxima capturada por el sensor. 
6.2.3. Parámetros Índice de Área Foliar (LAI) y Fracción de Radiación Activa 
Fotosintética (FPAR) – (MOD15A2) 
El producto Modis MOD15A2 aporta al modelo final dos parámetros LAI y FPAR para 8 
días.  Estos dos componentes del producto LAI Y FPAR de Modis, observan altas 
correlaciones con las muestras. 
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Estos parámetros han permitido ser observados en la muestra, denotando una correlación 
superior en FPAR, sin embargo en la siguiente gráfica se puede encontrar algunas 
observaciones de interés: 
Según la investigación y la observación de los registros, las zonas con mayor LAI son las 
zonas con menores temperaturas comparadas con las de menor LAI y se puede encontrar 
como LAI permite el reconocimiento de zonas homogéneas a través de al tamaño de la 
superficie en Raffy et al (2003).  Sin embargo, como ya se observó, aunque LAI aportaba 
algún interés en el modelo, por colinealidad, podía ser explicado de otras variables como 
fpar o psnnet. 
Esto ayuda no solamente en la diferenciación de zonas homogéneas y heterogéneas 
(Raffy et al 2003) sino para establecer las acciones directas de la vegetación en el ciclo 
de aLST y LST real (Tian et al, 2002)  
6.2.4. Parámetros Índice Diferencial de Vegetación Normalizado (NDVI) e 
Índice Realzado de Vegetación (EVI) – (MOD13A2) 
La inclusión de los índices de vegetación y su análisis en el aporte a un modelo que 
explique TEST a través de TLST puede representar mejoras en el modelo de superficie, por 
su alta correlación, pero al ser ingresado en un modelo de regresión, estos no presentan 
significancia relevante durante el producto de 16 días. 
Se incluyeron: el índice diferencial de vegetación normalizado (NDVI) y el índice realzado 
de vegetación (EVI).  Éste último minimiza las variaciones ambientales de dosel y 
mantiene sensibilidad sobre condiciones de vegetación densa (Huete et al, 1993).  
Además, el EVI usa la banda azul para remover la contaminación residual atmosférica por 
humo y las delgadas nubes a nivel subpíxel.  Poseen ambos productos, máscaras para 
agua, nubes, aerosoles pesados y sombras de nubes a partir de la corrección atmosférica 
de reflectancias superficiales.  
Sin embargo, la baja significancia de estos parámetros al MSIV general logra enmascarar 
la importancia del uso los dos índice con el fin de incluir la característica especial de estos 
índices: la corrección atmosférica.  Lim et al (2004) y McAfee (2001), realizan diferentes 
evaluaciones de los índices de vegetación y la relación con la corrección atmosférica. 
Si se requiere trabajar el modelo superficial únicamente sin necesidad de requerir unas 
correcciones atmosféricas, el modelo se debe incluir al menos uno de estos dos índices 
con el fin de reconocer las variaciones espaciales de las capas atmosféricas de la Tierra, 
tal como se pudo observar en el modelo final. 
El producto MOD13A2 entregó, además, componentes nuevos al modelo de superficie: el 
ángulo del cenit del sol (SZA) y valores de reflectancia por transferencia de calor.   
El ángulo del cenit del sol hace parte de la optimización de los Índices de Vegetación 
realizados por al Universidad de Arizona (Huete et al, 1993), como una función de 
configuración geométrica Sol-blanco-sensor y las interacciones resultantes de superficie y 
anisotropías atmosféricas en la señal dependiente angular. 
 68
Las consideraciones angulares fueron observadas a través de los valores NDVI y en 
afectaciones por las reflectancias bidireccionales resultantes de las diferencias en las 
geometrías sol-blanco-sensor.  Debido a que los ángulos de visión del sensor MODIS 
varían entre ±55º en el barrido acompañados por diferencias angulares solares de 
iluminación superior a 20º de borde a borde de la escena MODIS.  Además que, los 
ángulos del sol pueden variar con la altitud y fecha del año.  La inclusión de estas 
correcciones en los productos demuestra que existe una alta asociación del ángulo de 







Figura 25 Ángulo del Cenit del Sol 
En la gráfica anterior se puede observar como a diferentes posiciones del sol, la onda 
reflejada puede tener diferentes interacciones antes de llegar al sensor (que al igual 
posee diferentes ángulos de visión), tan sólo en un plano lambertiano. 
Sumado al ángulo cenit del sensor, el ángulo cenit del sol, pueden aportar un simple pero 
completo reconocimiento de las interacciones sol-blanco-sensor. 
La reflectancia por su parte, como ya se ha visto en el MSRES no aporta mayor 
información a un modelo descriptivo con fines predictivos.  Sin embargo, esta reflectancia 
que se encuentra en el producto MOD13A2, es una composición 16 días de los valores 
reflejados capturados por el sensor, así pues, estos valores no tuvieron significancia por sí 
solos ni con la descomposición geométrica en los eigenvectores. 
Según Çengel (2004), “la reflectividad difiere un tanto de las otras propiedad en el sentido 
de que tiene la naturaleza bidireccional.  Es decir, el valor de la reflectividad de una 
superficie no depende sólo de la dirección de la radiación incidente sino también de la 
dirección de la reflexión.  Por lo tanto, los rayos reflejados de un haz de radiación que 
incide sobre una superficie real en una dirección específica formarán una configuración 
geométrica irregular”.  Esto indica que la ausencia de significancia en el modelo final se 
puede corregir teniendo en cuenta la reflectancia significativa en las dos porciones del 
espectro (visible e infrarroja).  Sin embargo, su eliminación para el modelo final confirma 









i. La metodología de validación de los productos Modis para la estimación de 
temperaturas es una herramienta clave para la producción de estudios 
climatológicos espaciotemporales, teniendo en cuenta la accesibilidad y gratuidad 
de las imágenes Modis y, la rapidez de la obtención de resultados.  
ii. El uso de productos Modis en conjunto con los datos de estaciones 
meteorológicas logran estimar temperaturas en zonas donde no existe toma de 
datos directa con alta fiabilidad. 
iii. El modelo ь = 1.0955745 + TLST*0.4135364 + SZ*0.0003938 + FPAR*0.0503824 
+ PSNNET*-0.007459 + EVI*-0.000448 + SZA*0.003703 + MC*0.0757512  
presenta estimaciones de alta fiabilidad que se acercan al rango diferencial de 1º 
de temperatura entre el estimado y el real, según la función de varianza cruzada.  
Por tanto el modelo es altamente recomendable en otras zonas y otras fechas de 
estudio. 
iv. La investigación reveló que se requiere de una validación antes de usar los datos 
provenientes de sensores remotos, ya que las evaluaciones de prueba de la NASA 
no incluyen a Colombia ni a su variación geográfica en sus confirmaciones. 
v. Se definió que los elementos espaciales tienen una dinámica en la recepción, 
reflexión y reemisión de la onda electromagnética (zona térmica) que pueden ser 
explicados a través de las variables de ángulos de visión (ángulo cenit del sensor y 
ángulo cenit del sol). 
vi. El modelo puede ser aplicado de igual forma a zonas homogéneas y 
heterogéneas, ya que se observó alta fiabilidad del modelo y sus resultados 







• El uso de metodologías tecnológicamente avanzadas como los sensores remotos, 
mejoran notablemente la modelación climatológica sino que son accesibles a 
cualquier científico y menos costosas que los métodos tradicionales.   
• Se recomienda hacer retroalimentación al modelo ya que a mayor número de 
datos aumenta la capacidad de predicción. 
• La información suministrada por el modelo debe buscar ser validada ya que las 
escenas Modis, en algunos casos, presenta errores omitidos por la NASA tales 
como valores anómalos irreales; sin embargo, la incertidumbre del error disminuye 
a medida que se utiliza versiones mejoradas por el Grupo Modis. 
• El modelo tiene en cuenta interacciones Tierra-Atmósfera, sin embargo, puede 
mejorar las estimaciones a través del uso de productos Modis atmosféricos 
(aerosol, vapor de agua, nubes, perfil atmosférico, máscara de nubes, conjunto 
atmosférico), que aunque ya han sido tenidos en cuenta con el producto índices de 
vegetación, las variables atmosféricas originales, pueden brindar mejoras al 
modelo y sus estimaciones. 
• El modelo se evaluó para estimaciones horarias en tomas instantáneas, sin 
embargo, no se validó información de temperaturas de la superficie en promedio, 
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Departamento Latitud Longitud Tipo de Zona Ambiente 
80064 Paisi Riohacha (La Guajira) 11.59 -72.X32 Homogénea Desértico 
80065 Toromana Uribia (La Guajira) 120.835.278 -71.X21094 Homogénea Costero 
2903507 Repelón Atlántico 105.002.778 -75.X11916 Homogénea Lacustre 
2901502 Carmen del 
Bolívar  
Carmen de Bolívar 
(Bolívar) 
971.575 -75.X10641 Heterogénea Urbano 
80081 El Tesoro 
(Unisucre) 
Sampuez (Sucre) 921.166.667 -75.X40222 Homogénea Sabana 
80118 San Marcos San Marcos (Sucre) 859.683.333 -75.X14269 Heterogénea Pantanoso 
80106 Aguachica Aguachica (Cesar) 812.341.667 -73.X57986 Heterogénea Mosaico  


























BLG Bugalagrande 42,031,081 -76,X18141 
TUL Tulúa 40,508,413 76.X23386 
BUG Buga 396.921.982 -76.X2905 
GUA Guacarí 37.728.832 -76.X32276 
ROZ Rozo 36.113.759 -76.X36353 
AER Aeropuerto 35.110.041 -76.X38132 
CAN Candelaria 34.349.294 -76.X33694 
TIP El Tiple 33.413.597 -76.X42478 
CEN Cenicaña 33.601.042 -76.X30039 
BDP Bocas del Palo 32.644.519 -76.X47957 
ORT Ortigal 32.671.501 -76.X34528 
NAR El Naranjo 31.927.051 -76.X38667 





A continuación una muestra de los datos descargados de las plataforma Aqua y Terra (88 gránulos 
construídos) 
 
Tabla 1 Serie Aqua 
Fecha Código Imagen Hora (UTC) Centroide Archivo de Geolocación 
Enero 2/07 SC:MYD11_L2.005:2061705739 
MYD11_L2.A2007002.0625.005.2008134231
123 





Enero 3/07 SC:MYD11_L2.005:2061724290 
MYD11_L2.A2007003.1755.005.2008135133
151 





Enero 4/07 SC:MYD11_L2.005:2061723840 
MYD11_L2.A2007004.0615.005.2008135131
852 





Enero 5 /07 SC:MYD11_L2.005:2061739420 
MYD11_L2.A2007005.1745.005.2008135133
705 








Tabla 2 Serie Terra  













































ANEXO 3 SERIES DE DATOS CIENTÍFICOS 
Serie de datos científicos 
 
MODIS LST  
Serie de datos científicos Unidades  Tipo de bit Saturación  Rango Válido Factor de 
escala 
Geolocación: latitud y 
longitud cada 5 líneas y 
columnas 
Grados 32b FB -999.0 -90 - 90 NA 
Datos: Temperatura de la 
Superficie LST 
Grados Kelvin 16b SI 0 7500 - 65535 0.02 
Datos: QC Control de 
calidad para LST diario y 
emisividad 
Bit Field 16b SI 0-15 binary 0 - 65535 NA 
Datos: Error LST Kelvin 8b UI 0 1 - 255 0.04 
Datos: Banda de emisividad 
31 
Ninguna  8b UI 0 1-255 0.0020 (+0.49) 
 
Datos: Banda de emisividad 
32 
Ninguna 8b UI 0 1 - 255 0.0020 (+0.49) 
 
Ángulo cenital de vista 
Modis en el píxel 
Grados 8b UI 255 0 - 180 05 
Tiempo de observación LST Horas 8b UI 255 0 - 240 0.1 
 
REFLECTANCIA DE LA SUPERFICIE 




num_observations_1km: Number of 
Observations 
Na 8-bit signed 
integer 
-1 0–127 na 
State_1km: Reflectance Data State QA Bit Field 16b SI 65535 0–57335 na 
SensorZenith Degree 16b SI -32767 0–18000 0.01 
SensorAzimuth Degree 16b SI -32767 -18000–
18000 
0.01 
Range: pixel to sensor Meter 16b SI 65535 27000–
65535 
25 
SolarZenith Degree 16b SI -32767 0–18000 0.01 
SolarAzimuth Degree 16b SI -32767 -18000–
18000 
0.01 
gflags: Geolocation flags Bit Field 8b UI 255 0–248 na 
orbit_pnt: Orbit pointer none 8-bit signed 
integer 
-1 0–15 na 
 
 
PRODUCCIÓN PRIMARIA NETA  
Science Data Sets (HDF Layers) 
(3) 




Gpp_1km: Gross Primary Production kg_C/m2 16b SI 32761–
32767 
0–30000 0.0001 
PsnNet_1km: Net Photosynthesis kg_C/m2 16b SI 32761– -30000– 0.0001 
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(GPP – maintenance respiration) 32767 30000 
PSN_QC_1km: QC for GPP/PSN Bit 8b UI 255 0–254 na 
 
ÍNDICE DE ÁREA FOLIAR - FRACCIÓN DE RADIACIÓN ACTIVA FOTOSINTÉTICA 
Science Data Sets (HDF 
Layers) (6) 




Fpar_1km Percent 8b UI 249–
255 
0–100 0.01 
Lai_1km m2plant/m2ground 8b UI 249–
255 
0–100 0.1 
FparLai_QC Class flan 8b UI 255 0–254 na 
FparExtra_QC Class flan 8b UI 255 0–254 na 
FparStdDev_1km Percent 8b UI 248–
255 
0–100 0.01 





ÍNDICES DE VEGETACIÓN 
Science Data Sets 
(HDF Layers) (12) 
UNITS BIT TYPE FILL VALID 
RANGE 
MULTIPLY BY SCALE 
FACTOR 
1km 16 days NDVI NDVI 16b SI -3000 -2000, 10000 0.0001 
1km 16 days EVI EVI 16b SI -3000 -2000, 10000 0.0001 
1km 16 days VI Quality 
detailed QA 
Bits 16b SI 65535 0, 65534 NA 
1km 16 days red 
reflectance (Band 1) 
Reflectance 16b SI -1000 0, 10000 0.0001 
1km 16 days NIR 
reflectance (Band 2) 
Reflectance 16b SI -1000 0, 10000 0.0001 
1km 16 days blue 
reflectance (Band 3) 
Reflectance 16b SI -1000 0, 10000 0.0001 
1km 16 days MIR 
reflectance (Band 7) 
Reflectance 16b SI -1000 0, 10000 0.0001 
1km 16 days view zenith 
angle 
Degree 16b SI -10000 -9000, 9000 0.01 
1km 16 days sun zenith 
angle 
Degree 16b SI -10000 -9000, 9000 0.01 
1km 16 days relative 
azimuth angle 
Degree 16b SI -4000 -3600, 3600 0.1 
1km 16 days composite day 
of the year 
Julian day of 
year 
16b SI -1 1, 366 NA 
1km 16 days pixel reliability 
summary QA 
Rank 8-bit signed 
integer 
-1 0, 4 NA 
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ANEXO 4 PROCEDIMIENTOS ESPECÍFICOS 
 
Para la obtención de los datos se creo un raster multibanda a partir de la función Image 
Interpreter>Utilities>Layer Stack, el orden de las bandas es el siguiente: 
 









9 12-ene-07 7:00:00 
10 15-ene-07 18:20:00 
11 16-ene-07 6:35:00 
12 20-ene-07 6:15:00 
13 23-ene-07 6:45:00 
14 24-ene-07 18:15:00 
15 27-ene-07 6:20:00 
16 28-ene-07 17:50:00 
17 31-ene-07 18:20:00 
 
Una vez se rectificó el orden de los datos, se procedió a obtener los valores de cada punto a partir de la 
ubicación de las estaciones sobre el raster generado. 
 
 
SGBD  : Access 2000 
Modelo  : Relacional 
Tablas  : Cinco (5) 






Información acerca de las estaciones y su ubicación espacial. 
 
Nombre del Campo Descripción Tipo de datos 
Cod_est Código de Estación Texto 
Cod_tesis Código de Estación en Tesis Número 
Nombre Nombre de Estación Texto 
Longitud Longitud Número 




Datos de temperatura de cada una de las estaciones. 
 
Nombre del Campo Descripción Tipo de datos 
Cod_est Código de Estación Texto 
Fecha Fecha de la medición Fecha/Hora 
Hora Hora de la medición Fecha/Hora 
Valor Dato de temperatura Número 
 
Tabla Tomas 
Información sobre la fecha y hora de la toma realizada por el satélite. 
Nombre del Campo Descripción Tipo de datos 
Num_toma Número de la Toma (referida a la fecha de la toma 
realizada por Modis) 
Número 
Fecha UTC Fecha de la toma UTC Fecha/Hora 
















Tabla Muestras (Aqua – Terra) 
 
Datos de muestreo de las estaciones en las fechas del estudio. 
 
Nombre del Campo Descripción Tipo de datos 
Cod_tesis Código de Estación en Tesis Número 
Num_toma Número de la Toma  Número 






Como ya se señaló, la base de datos configurada es de modelo correlacional, tal como se detalla en la 
gráfica anterior. 
 
Consulta de Selección 
 
Para realizar la comparación entre el producto Modis LST y las estaciones en terreno, se realizó la 
siguiente tabla consulta: 
 
SELECT ESTACION.NOMBRE, Mediciones.Fecha, Mediciones.Hora, Mediciones.Valor, 
MUESTRAS.VALOR 
FROM Tomas INNER JOIN ((ESTACION INNER JOIN Mediciones ON ESTACION.COD_EST = 
Mediciones.Cod_est) INNER JOIN MUESTRAS ON ESTACION.COD_TESIS = 
MUESTRAS.COD_TESIS) ON Tomas.["Num_toma"] = MUESTRAS.NUM_TOMA 
Hora UTC Hora de la toma UTC Fecha/Hora 
Hora UTC-5 Hora UTC-5  Fecha/Hora 
Hora UTC-5 Aum Hora UTC-5 Aumentada a la hora siguiente más 
cercana 
Fecha/Hora 
Hora UTC-5 Dism Hora UTC-5 disminuida a la hora anterior más cercana Fecha/Hora 
Plataforma Nombre de la plataforma transportadora de Modis 
para cada toma en particular. 
Texto 
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WHERE (((MUESTRAS.VALOR)<>0) AND (([Mediciones]![Fecha])=[Tomas]!["Fecha"]) AND 




Un ejemplo de la tabla de comparación resultante fue la siguiente: 
 
Comparación Enero 7/07 







Carmen de Bolívar 07-ene-07 2:00:00 20,9 22 1,1 Sobreestima 
El Tesoro (UniSucre) 07-ene-07 2:00:00 23,5 23 -0,5 Buena 
El Tiple 07-ene-07 2:00:00 21 20 -1 Subestima 
Ita Lorica 07-ene-07 2:00:00 24,5 23 -1,5 Subestima 
San Marcos 07-ene-07 2:00:00 25,5 25 -0,5 Buena 
Unisucre 07-ene-07 2:00:00 22,9 23 0,1 Excelente 
Valledupar 07-ene-07 2:00:00 26,1 22 -4,1 Sobreestima 
 
La anterior tabla muestra que para la toma Aqua de Enero 7/07, las muestras de comparación presentan 
los casos comunes durante toda la obtención de los datos, donde existe subestimación (>-0.9), buena 
estimación (>0.9>0.5;>-0.5>-0.9), excelente estimación (>0.49>-0.49) y, sobreestimación (>0.9).   
 
Comparación Enero 7/07 


















En el caso anterior, la mayor diferencia entre los datos de temperatura de las estaciones vs. datos 
satelitales se presentan en las estaciones Ita Lorica, Carmen de Bolívar y Valledupar.   
 
A continuación una muestra de la tabla completa de comparación C de estaciones y C Lst Modis: 
 
Comparación valores de temperatura Estación Terrena vs. Lst Modis Terra 
NOMBRE Fecha Hora Estación Lst TerraDiferencia
Aeropuerto 06-feb-07 21:00:00 22,3 20 -2,3
Aeropuerto 31-ene-07 23:00:00 22,1 20 -2,1
Aeropuerto 22-feb-07 23:00:00 20,3 19 -1,3
Aeropuerto 12-ene-07 2:00:00 20,5 20 -0,5
Aeropuerto 03-ene-07 13:00:00 29,4 29 -0,4
Aeropuerto 05-ene-07 13:00:00 28,9 29 0,1
Aeropuerto 27-ene-07 2:00:00 19,9 21 1,1
Aeropuerto 05-feb-07 11:00:00 26,8 28 1,2
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ANEXO 5 SUMARIOS ESTADÍSTICOS 
 
Num_m1 : Número del registro 
Nombre_m1 : Nombre de estación 
Fecha_m1 : Fecha de la comparación 
Hora_m1 : Hora de la comparación 
Est_m1  : Valor de la medición hecha por la estación de terreno 
Lst_m1  : Valor de la medición hecha por el sensor Modis (Aqua y Terra) 




Estadísticas de Valores Extremos 
 
Cálculo en cuartiles por coeficiente 0: 
 




-18.0  10.5 -20.6  10.6 -22.9 -18.8 -17.8 -15.2 -15.0 -14.9 -14.8 -14.5 
-14.1 -13.7 -13.2 -13.1 -12.8 -12.7 -12.6 -12.6 -12.1 -12.1 -12.0 -12.0 
-12.0 -11.6 -11.5 -11.4 -11.3 -11.0 -10.8 -10.7 -10.3  -9.8  -9.7  -9.6 
-9.5  -9.5  -9.4  -9.4  -9.1  -9.1  10.7  11.1  11.2  11.9  13.1  13.1 




-18.0 -20.6 -22.9 -18.8 -17.8 -15.2 -15.0 -14.9 -14.8 -14.5 -14.1 -13.7 





-18.0 -20.6 -22.9 -18.8 -17.8 
 




No. Estación Fecha Hora Valor Estación 
Valor LST 
Modis Diferencia 
40 CDB 05-ene-07 13:00:00 37 19 -18
62 El Diamante 15-feb-07 2:00:00 24,6 4 -20,6
200 Valledupar 12-ene-07 2:00:00 27,9 5 -22,9
225 Rozo 06-feb-07 21:00:00 22,8 4 -18,8
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226 Santander de Q. 04-feb-07 23:00:00 20,8 3 -17,8
227 CDB 08-ene-07 14:00:00 37,2 22 -15,2
228 Valledupar 31-ene-07 14:00:00 38 23 -15
229 CDB 06-ene-07 14:00:00 36,9 22 -14,9
230 Valledupar 02-ene-07 11:00:00 33,8 19 -14,8
231 Aeropuerto Yopal 08-ene-07 14:00:00 32,5 18 -14,5
232 Valledupar 06-ene-07 14:00:00 36,1 22 -14,1
233 Ita Lorica 01-ene-07 11:00:00 34,7 21 -13,7
234 Unisucre 08-ene-07 14:00:00 35,2 22 -13,2
235 CDB 01-ene-07 11:00:00 35,1 22 -13,1
236 CDB 31-ene-07 14:00:00 35,8 23 -12,8
237 San Marcos 31-ene-07 14:00:00 36,7 24 -12,7
238 Valledupar 04-ene-07 11:00:00 32,6 20 -12,6





No. Estación Fecha Hora Valor Estación Valor LST Modis Diferencia 
609 El Diamante 07-ene-07 22:00:00 22,4 36 13,6
610 El Tesoro 20-ene-07 2:00:00 23,4 37 13,6
611 El Tesoro 11-ene-07 2:00:00 24,3 38 13,7
612 Unisucre 07-ene-07 22:00:00 23,3 37 13,7
613 Aeropuerto Yopal 07-ene-07 22:00:00 25,9 40 14,1
614 CDB 20-ene-07 2:00:00 20,9 37 16,1
615 CDB 07-ene-07 22:00:00 22,6 39 16,4
 
 
MOMENTO 2 Y 3 
 
Sumario de los datos: 
 
Número de registros : 662 
LST Proveniente : LST Aqua y LST Modis 
Momento   : Momento 2 
 
Num : Número del registro 
Nom : Nombre de estación 
Fech : Fecha de la comparación 
Hora : Hora de la comparación 
Est : Valor de la medición hecha por la estación de terreno 
Lst : Valor de la medición hecha por el sensor Modis (Aqua y Terra) 





Del sumario se puede observar que: 
 
• El mayor número de comparaciones las aporta la estación Valledupar. 
• El mayor número de comparaciones fueron seleccionadas para Enero 12/07 
• La mayor hora de comparaciones fue para la 1:00:00 (UTC-5) 
• La mayor diferencia registrada es una subestimación diferencial de τ = -22.9C y la mayor 
sobrestimación diferencial es de τ = 16C. 
 
Diagramas de Caja 
 
Observación Valor Estación (1) y Valor LST (2) 
 
En lo anterior se observa que: 
 
• Se puede estimar una distribución aproximada normal de los datos tomados por las 
estaciones y aquéllos registrados por el sensor. 
• Existe mayor heterogeneidad de distribución de los datos LST Modis en comparación con los 
datos de terreno. 
• Existe una cantidad igual de datos extremos agrupados en LST Modis y los valores de las 
estaciones, observables por los valores registrados en el primer debajo del primer cuartil y 
encima del último cuartil, respectivamente. 
• La media de los datos LST Modis difiere de la media en registros de terreno. 
 
 
Sumario de los datos: 
 
Número de registros : 681 
LST Proveniente : LST Aqua y LST Modis 
Momento   : Momento 3 
 
Num : Número del registro 
Nom : Nombre de estación 
Fecha : Fecha de la comparación 
Hora : Hora de la comparación 
Est : Valor de la medición hecha por la estación de terreno 
Lst : Valor de la medición hecha por el sensor Modis (Aqua y Terra) 





Del sumario se puede observar que: 
 
• El mayor número de comparaciones las aporta la estación Valledupar. 
• El mayor número de comparaciones fueron seleccionadas para Enero 12/07 
• La mayor hora de comparaciones fue para la 1:00:00 (UTC-5) 
• La mayor diferencia registrada es una subestimación diferencial de τ = -22.9C y la mayor 
sobrestimación diferencial es de τ = 16.4C. 
 
Diagramas de Caja 
 




En lo anterior se observa que: 
 
• Se puede estimar una distribución aproximada normal de los datos tomados por las 
estaciones y aquéllos registrados por el sensor. 
• Existe mayor heterogeneidad de distribución de los datos LST Modis en comparación con los 
datos de terreno. 












EfectoComún    2,4 
 
Factor Fila  : TLST 
Factor Columna  : ż  
Respuesta  : ŧ 
 
Fila  EfectoFila  EfectoColumna 
   1           0          -7,70 
   2           0          -7,80 
   3           0          -4,45 
   4           0          -3,90 
   5           0          -4,70 
   6           0          -5,35 
   7           0          -4,90 
   8           0          -4,80 
   9           0          -4,00 
  10           0          -2,90 
  11           0          -2,85 
  12           0          -4,30 
  13           0           0,60 
  14           0          -0,80 
  15           0           0,00 
  16           0           0,90 
  17           0           1,40 
  18           0           2,75 
  19           0          -0,10 
  20           0           1,30 
  21           0           1,90 
  22           0           2,30 
  23           0           3,25 
  24           0           4,20 
  25           0           4,90 
  26           0           5,85 
  27           0           5,40 
  28           0           6,50 
  29           0           5,60 
 
Residuales = 0 
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ANEXO 6 SUMARIOS ESTADÍSTICOS MODELOS DE 
REGRESIÓN 
 
Modelo de Regresión Múltiple General к (TLST +  Я) 
 
 
Estimate  Std. Error  t value   Pr(>|t|)     
(Intercept)   -45.98231    10.04939   -4.576   0.000207 *** 
LST_Diurno     0.21168     0.10571    2.002   0.059713 .   
SensorZenith   0.51130     0.09252    5.526   2.49e-05 *** 
--- 
Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  
 
Residual standard error: 1.266 on 19 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.8451, Adjusted R-squared: 0.8288  
F-statistic: 51.82 on 2 and 19 DF,  p-value: 2.025e-08 
 
Modelo de Regresión Múltiple PPB (Ф) 
 
Estimate  Std. Error  t value   Pr(>|t|)     
(Intercept)  29.75079     1.10099   27.022   5.06e-16 *** 
GPP           0.04362     0.01334   3.270    0.00425 **  
PSNNET       -0.05711     0.01494   -3.821    0.00125 **  
--- 
Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  
 
Residual standard error: 1.91 on 18 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.6661, Adjusted R-squared: 0.6104  
F-statistic: 11.97 on 3 and 18 DF,  p-value: 0.0001520 
 
Modelo de Regresión Múltiple General φ (TLST, SensorZenith y PPB) 
 
TEST  = φ = TLST + RES + PPB  
 
Estimate Std.  Error   t value   Pr(>|t|)     
(Intercept)   -34.340210   13.069852   -2.627   0.018291 *   
GPP             0.020862    0.009467    2.204   0.042534 *   
LST_Diurno 0.154979    0.106067    1.461   0.163335     
PSNNET -0.024889    0.011229   -2.216   0.041502 *   
PSNQC          -0.059811   0.037112   -1.612   0.126593     
SensorZenith   0.433606    0.104572    4.146   0.000759 *** 
--- 
Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  
 
Residual standard error: 1.207 on 16 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.8816, Adjusted R-squared: 0.8446  
F-statistic: 23.82 on 5 and 16 DF,  p-value: 6.916e-07 
 




Estimate  Std. Error  t value  Pr(>|t|)     
(Intercept)  35.46786     1.41900   24.995  5.35e-16 *** 
FPAR         -0.07873     0.02376   -3.313   0.00366 **  
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LAI          -0.04713     0.02353  -2.003   0.05966 .   
--- 
Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  
 
Residual standard error: 2.152 on 19 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.5528, Adjusted R-squared: 0.5057  
F-statistic: 11.74 on 2 and 19 DF,  p-value: 0.0004784  
 
Modelo de Regresión Múltiple General г (TLST, SensorZenith, PPB y LAI) 
 
TEST  = г = TLST + LAI + PPB + RES 
 
Estimate  Std. Error  t value  Pr(>|t|)   
(Intercept)  -27.26073    21.11883   -1.291   0.2163   
FPAR          -0.01314     0.02181   -0.602   0.5559   
GPP            0.04764     0.01774   2.686    0.0169 * 
LAI           -0.16838     0.07387   -2.280   0.0377 * 
LST            0.21115     0.11007    1.918    0.0743 . 
PSNNET        -0.04325     0.01591   -2.718   0.0159 * 
ZS             0.36000     0.16007    2.249    0.0400 * 
--- 
Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  
 
Residual standard error: 1.265 on 15 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.878, Adjusted R-squared: 0.8291  
F-statistic: 17.98 on 6 and 15 DF,  p-value: 4.531e-06 
 
TEST  = г = LST + GPP+ PSNNET + LAI + ZS 
 
Estimate  Std. Error  t value  Pr(>|t|)    
(Intercept)   -36.78795     13.7124   -2.683   0.01634 *  
GPP           0.04630    172.4320    2.685   0.01626 *  
LAI            -0.16158      0.7153   -2.259   0.03821 *  
LST             0.19934      0.1061    1.878   0.07869 .  
PSNNET       -0.04201    154.6230   -2.717   0.01524 *  
ZS              0.42854      0.1103    3.885   0.00132 ** 
--- 
Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  
 
Residual standard error: 1.24 on 16 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.875, Adjusted R-squared: 0.8359  
F-statistic:  22.4 on 5 and 16 DF,  p-value: 1.056e-06 
 
 
TEST  = Й = LST + SZA + RR +  BR + MIRR + NDVI + EVI 
 
Estimate  Std. Error  t value  Pr(>|t|)   
(Intercept)  42.832893   19.095347    2.243    0.0416 * 
BR            0.002231    0.018455    0.121    0.9055   
EVI           0.002422    0.002947    0.822    0.4249   
LST           0.049347    0.192537    0.256    0.8014   
MIRR          0.003828    0.003034    1.262    0.2277   
NDVI         -0.005044    0.003337   -1.512   0.1529   
RR           -0.020437    0.008861   -2.306   0.0369 * 
SZA           0.004752    0.002288    2.076    0.0567 . 
--- 
Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  
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Residual standard error: 1.609 on 14 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.8158, Adjusted R-squared: 0.7237  
F-statistic:  8.86 on 7 and 14 DF,  p-value: 0.0003137 
 
Modelo de Regresión Múltiple General й (TLST, SensorZenith, PPB, LAI y IV) 
 
TEST  = й = LST + ZS + PPB + LAI + NDVI 
 
Estimate  Std. Error  t value  Pr(>|t|)    
(Intercept)   -5.646e+01   2.081e+01   -2.713   0.01681 *  
FPAR          -2.183e-02   2.438e-02   -0.895   0.38582    
LAI           -4.955e-03   3.054e-02   -0.162   0.87345    
LST            2.436e-01   1.252e-01    1.946   0.07196 .  
PSNNET        -5.582e-04   3.502e-03   -0.159   0.87562    
RR            -3.448e-03   1.850e-03   -1.863   0.08352 .  
SensorZenith  6.129e-01   1.642e-01    3.732   0.00223 ** 
SZA           -4.127e-05   1.665e-03   -0.025   0.98057    
--- 
Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  
 
Residual standard error: 1.311 on 14 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.8776, Adjusted R-squared: 0.8165  
F-statistic: 14.34 on 7 and 14 DF,  p-value: 2.095e-05 
 
TEST  = й = LST + RR + SensorZenith 
 
Estimate  Std. Error  t value   Pr(>|t|)     
(Intercept)   -67.643823   15.237386   -4.439   0.000317 *** 
LST             0.227215    0.100197    2.268   0.035896 *   
RR             -0.002640    0.001453   -1.817   0.085883 .   
SensorZenith   0.683602    0.128939    5.302   4.85e-05 *** 
--- 
Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  
 
Residual standard error: 1.196 on 18 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.8691, Adjusted R-squared: 0.8473  









               Estimate  Std. Error  t value   Pr(>|t|)   
(Intercept)  -6.510e-01   6.283e+00   -0.104    0.9195   
MC           8.567e-01   3.655e-01    2.344     0.0411 * 
evi          -1.759e-04   4.648e-04   -0.379    0.7129   
fpar          5.927e-02   6.559e-02    0.904     0.3874   
lai           4.410e-02   3.543e-02    1.245     0.2417   
lst           3.952e-02   2.150e-01    0.184     0.8578   
psnnet      -1.443e-02   6.039e-03   -2.390    0.0380 * 
rr            -6.101e-05   1.649e-03   -0.037    0.9712   
sz            9.092e-04   1.127e-03    0.807     0.4387   
sza           5.401e-04   2.381e-03    0.227     0.8252   
--- 
Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  
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Residual standard error: 1.027 on 10 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.9294, Adjusted R-squared: 0.8658  
F-statistic: 14.62 on 9 and 10 DF,  p-value: 0.0001217 
 
ь = y = LST + RES + LAI + GPP + IV + MEDIANA(MC) 
 
Sumario 
Estimate  Std. Error  t value  Pr(>|t|)    
(Intercept)  -1.704e+01   5.423e+00   -3.143   0.02558 *  
MC           2.582e+00   5.509e-01    4.686   0.00540 ** 
evi          -1.130e-03   3.504e-04   -3.224   0.02336 *  
fpar          3.221e-01   6.261e-02    5.144   0.00363 ** 
lai           -1.828e-01   3.610e-02   -5.065   0.00388 ** 
lst           -1.583e+00   4.432e-01   -3.571   0.01603 *  
psnnet       -2.315e-02   5.891e-03   -3.930   0.01107 *  
rr            3.911e-04   2.723e-03    0.144   0.89141    
sz           -4.076e-03   8.759e-04   -4.653   0.00557 ** 
sza           8.684e-03   2.308e-03    3.763   0.01311 *  
--- 
Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  
 
Residual standard error: 0.7841 on 5 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.9701, Adjusted R-squared: 0.9163  
F-statistic: 18.04 on 9 and 5 DF,  p-value: 0.002666 
 
 




Estimate  Std. Error  t value  Pr(>|t|)   
(Intercept)  -9.743e+00   8.963e+00   -1.087   0.3087   
MC           3.918e-01   4.112e-01    0.953    0.3686   
evi          -7.818e-05   5.564e-04   -0.141   0.8917   
fpar          1.769e-02   5.652e-02    0.313    0.7623   
lai           -4.503e-02   5.752e-02   -0.783   0.4563   
lst           4.813e-02   2.752e-01    0.175    0.8655   
psnnet      -1.052e-03   5.362e-03   -0.196   0.8493   
rr            -5.823e-03   3.233e-03   -1.801   0.1093   
sz            6.996e-04   4.501e-04    1.554    0.1587   
sza           8.691e-03   2.917e-03    2.980    0.0176 * 
--- 
Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  
 
Residual standard error: 1.298 on 8 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.8952, Adjusted R-squared: 0.7773  
F-statistic: 7.592 on 9 and 8 DF,  p-value: 0.004472  
 




            Estimate  Std. Error  t value   Pr(>|t|) 
(Intercept)   1.4349686  10.5294137    0.136     0.894 
MC          -0.0729587   0.7274031   -0.100     0.922 
evi          -0.0002274   0.0008776   -0.259     0.801 
fpar         -0.0312071   0.1025632   -0.304     0.767 
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lai           0.0490967   0.0596107    0.824     0.429 
lst           0.6514462   0.5593678    1.165     0.271 
psnnet       -0.0047415   0.0057800   -0.820     0.431 
rr            -0.0007532   0.0028172   -0.267     0.795 
sz            0.0004370  0.0007290    0.599     0.562 
sza           0.0032871   0.0022878    1.437     0.181 
 
Residual standard error: 1.615 on 10 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.8326, Adjusted R-squared: 0.6819  
F-statistic: 5.525 on 9 and 10 DF,  p-value: 0.006667 
 




Estimate  Std. Error  t value  Pr(>|t|)   
(Intercept)  16.1115759   6.8215173    2.362    0.0359 * 
MC          -0.0129271   0.1636794   -0.079   0.9384   
evi          -0.0019881   0.0006731   -2.954   0.0121 * 
fpar         -0.0191893   0.1059447   -0.181   0.8593   
lai           0.0381000   0.0676775    0.563    0.5838   
lst           0.2611228   0.1618638    1.613    0.1327   
psnnet       -0.0072198   0.0039239   -1.840   0.0906 . 
rr            -0.0064383   0.0037307   -1.726   0.1100   
sz            0.0006547   0.0004980    1.315    0.2132   
sza           0.0054347   0.0023936    2.271    0.0424 * 
--- 
Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  
 
Residual standard error: 1.444 on 12 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.8728, Adjusted R-squared: 0.7773  








Estimate  Std. Error  t value   Pr(>|t|)     
(Intercept)  -2.031e+01  4.930e+00   -4.119   0.014621 *   
MC          -7.193e-02   1.189e-01   -0.605   0.577844     
evi          -3.438e-04   5.844e-04   -0.588   0.587959     
fpar          6.496e-02   2.495e-02    2.604   0.059806 .   
lai           -8.625e-02   2.028e-02   -4.252   0.013137 *   
lst           6.457e-01   6.565e-02    9.835   0.000599 *** 
psnnet        1.163e-03   1.937e-03    0.601   0.580520     
rr            -4.626e-04   2.665e-03   -0.174   0.870624     
sz            5.719e-04   5.212e-04    1.097   0.334144     
sza           8.464e-03   3.813e-03    2.220   0.090651 .   
--- 
Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  
 
Residual standard error: 0.3248 on 4 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.9958, Adjusted R-squared: 0.9862  









Estimate  Std. Error  t value   Pr(>|t|)     
(Intercept)   0.6839958   2.7984124    0.244   0.807409     
MC           0.0848951  0.0969514    0.876   0.383343     
evi          -0.0005323   0.0002131   -2.499   0.014114 *   
fpar          0.0505884   0.0236583    2.138   0.034954 *   
lai           -0.0023423   0.0182459   -0.128   0.898111     
lst           0.4229984   0.0719815    5.876   5.65e-08 *** 
psnnet      -0.0073577   0.0016795   -4.381   2.94e-05 *** 
rr            -0.0007088   0.0008280  -0.856   0.394062     
sz            0.0004067   0.0001004    4.049   0.000102 *** 
sza           0.0038820   0.0005913    6.565   2.41e-09 *** 
--- 
Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  
 
Residual standard error: 1.339 on 99 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.8025, Adjusted R-squared: 0.7845  
F-statistic: 44.69 on 9 and 99 DF,  p-value: < 2.2e-16  
 
 
SUMARIO DEL MODELO FINAL 
 
Estimate  Std. Error  t value   Pr(>|t|)     
(Intercept)   1.0955745   2.5977964    0.422   0.674117     
MC           0.0757512   0.0944704    0.802   0.424521     
evi          -0.0004478   0.0001857   -2.411   0.017707 *   
fpar          0.0503824   0.0172080    2.928   0.004218 **  
lst           0.4135364   0.0696447    5.938   4.11e-08 *** 
psnnet       -0.0074593   0.0016472   -4.528   1.63e-05 *** 
sz            0.0003938   0.0000988    3.986   0.000127 *** 
sza           0.0037030   0.0005547    6.676   1.35e-09 *** 
--- 
Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  
 
Residual standard error: 1.332 on 101 degrees of freedom 
Multiple R-squared: 0.8008, Adjusted R-squared: 0.787  
F-statistic:    58 on 7 and 101 DF,  p-value: < 2.2e-16 
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ANEXO 7 REGISTRO, TRANSFORMACIONES Y MOSAICOS 
 




A partir de la obtención de los datos espaciales de Modis LST, a través de la interface de usuarios1 se 
hizo la selección de las imágenes a partir de una cobertura de nubes que no obstruyera las zonas de 
estudio (Caribe, Valle Intercordilleras y Llanos Orientales). 
 
Se realizó la selección de los datos a partir de los siguientes criterios: 
 
Series de datos: 
 
Serie Modis Aqua 
 
MODIS/Aqua Land Surface Temperatura/Emissivity 5-min L2 Swath 1 km V005 
 
Correspondiente a los datos tomados por el sensor Modis transportado por la plataforma Aqua.  El 
producto correspondiente: Temperatura de la Superficie (Land Surface Temperature). 5-min periodo de 
recolección del sensor.  L2 Nivel 2. Escena con píxeles de aproximadamente 1 km.  V005 versión de 
calibración número 5. 
 
Serie Modis Terra 
 
MODIS/Terra Land Surface Temperature/Emissivity 5-Min L2 Swath 1km V005 
 
Correspondiente a los datos tomados por el sensor Modis transportado por la plataforma Terra.  El 
producto correspondiente: Temperatura de la Superficie (Land Surface Temperature). 5-min periodo de 
recolección del sensor.  L2 Nivel 2. Escena con píxeles de aproximadamente 1 km.  V005 versión de 
calibración número 5. 
 
Fecha de búsqueda: 
 
Para esto se describe el periodo seco en Colombia. 
 
Fecha de inicio  : 2006-12-31  Hora inicial (UTC) : 00:00:00 
Fecha final  : 2007-04-01  Hora final (UTC) : 23:59:59 
 
Resultados de la búsqueda: 
 
88 gránulos (escenas) MODIS Terra y Modis Aqua2. 
 
Reproyección de los datos espaciales: 
 
Reproyección realizada usando la herramienta Modis Reprojection Tool Swath (MRTSwath). 
 
Productos de entrada  : Modis LST L2 
Proyección del mapa  : ISIN3-Geográfica 
                                                
1 https://wist.echo.nasa.gov/api/ 
2Ver  ANEXO 2 
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Corte Espectral   : Nulo 
Corte Espacial   : Nulo 
Remuestreo   : Vecinos Cercanos 
Valores de llenado  : Nulo 
Tamaño de salida del píxel : 1 
Tipo de datos   : 16 bit (unsigned) 
Formato de salida  : Geotiff 
Coordenadas del marco : Por defecto 








Modis LST Datos en Bruto 
 
 
Modis LST Datos transformados y georreferenciados 
                                                                                                                                                           





Conversión de los datos IFOV 
 
Para el análisis de los datos de temperatura Modis LST se realizó un procedimiento de traslación y 
modificación del histograma de valores.  Es decir, se toma el histograma de la banda LST Modis, se 
multiplica por el factor de escala y se convierte a grados Celsius. 
 
El proceso es traslación y reducción del histograma a través de la función: 
 
C = (β * fs) + CKC (1) 
 
donde, C es el nuevo valor en grados Celsius; β, es el valor del IFOV en el histograma; fs, es el factor de 
escala para el SSD 1 = 0.02; CKC, es la función de conversión de grados Kelvin a Celsius. 
 




Para el proceso, se utilizó la herramienta Modeler>Model Maker del software Erdas 9.0 
 
Interpolación  : Vecinos cercanos 
Tipo datos entrada : Integer 
 
 
Producto Final de Entrada  






Con el fin de obtener imágenes completas sobre el territorio nacional, se realizó a través de la función 
mosaico del software Erdas 9.0 (Data Preparation>Mosaic Images>MosaicPro). 
 
Las imágenes que fueron unidas a través del mosaico debieron cumplir una restricta condición: 
 
• La toma de ambas imágenes que van a ser unidas debe haber sucedido durante el mismo 
recorrido del satélite y deben ser contiguas. 
 
Es decir que, al tratarse de información variable en el espacio y el tiempo, la temperatura cambia con el 
pasar de los minutos, por lo cual, no se puede considerar unir imágenes que fueron tomadas con más de 
1 hora de diferencia. 
 
Este caso se presenta en los siguientes días: 
 
1. Aqua.  12 de enero de 2007.  La toma principal cubre el sector del Caribe y la Orinoquía tomada 
a las 17h45.  El sector del Valle lo cubre la toma de las 19h35, por tal motivo no pueden ser 
unidas. 
2. Aqua.  28 de enero de 2007.  La toma principal cubre el sector del caribe y la Orinoquía tomada a 
las 17h50.  El sector del Valle lo cubre la toma de las 19h40, por tal motivo no se considera apta 
de unión. 
 
Las imágenes que pueden ser unidas a través de la función mosaico son aquellas tomas dobles en un 





Las imágenes fueron seleccionadas bajo las condiciones arriba descritas y fueron unidas a través de la 
función Mosaico. 
 
No se hizo ningún tipo de mejoramiento en las imágenes debido a la pérdida de información que pueda 






Imagen 1 SC:MYD11_L2.005:2061738650 





















Descomposición en componentes principales 
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La descomposición en componentes principales es una transformación al conjunto de datos que 
se aplica simultáneamente a todas las bandas que componen la imagen y a la salida se obtiene 
entonces una imagen multiespectral también.  Esta transformación se conoce por algunos 
autores como Karhunen-Loeve (KL), Hotelling o transformación eigenvector.  Se basa en una 
transformación geométrica, ya que la imagen de salida se encuentra referida a un espacio 
generado por vectores base cuyas direcciones son precisamente las de las componentes 
principales de la imagen original.  Esta transformación es desde luego unitaria y se considera 
por tanto como un realce global a la imagen.  Tiene la ventaja de que, al igual que la 
transformada de Fourier, no requiere parámetros de entrada, sino que hace uso nada más de 
las propiedades estadísticas del conjunto de la imagen multiespectral.  Cada banda de salida 
puede tener una interpretación física, ya que los eigenvectores y eigenvalores asociados la 
tienen en principio4. 




Usando la herramienta de descomposición geométrica de ENVI 4.3 (Transform>Principal 
Components>Forward PC Rotation>Compute New Statics and Rotate) 
Se obtuvieron 8 eigenvectores distribuidos así: 
 
Distribución Bidimensional Eigenvectores RES 
 
Donde más de un 90% de la información se encuentra en el primer eigenvector. 
Tabla Coeficientes de correlación TEST, bandas y eigenvectores. 
                                                
4 LIRA Ch., Jorge.  Transformaciones reversibles.  Introducción al tratamiento digital de imágenes.  Pág. 




































ANEXO 8 SUMARIO BACKWARD 
 
   SATURADO      
   Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) F-Parcial   
 (Intercept) 0.6839958 2.7984124 0.244 0.807409    
 mc 0.0848951 0.0969514 0.876 0.383343 0.767376   
 evi -0.0005323 0.0002131 -2.499 0.014114 6.245001   
 fpar 0.0505884 0.0236583 2.138 0.034954 4.571044   
 lai -0.0023423 0.0182459 -0.128 0.898111 0.016384   
 lst 0.4229984 0.0719815 5.876 5.65E-08 34.527376   
 psnnet -0.0073577 0.0016795 -4.381 2.94E-05 19.193161   
 Rr -0.0007088 0.000828 -0.856 0.394062 0.732736   
 sz 0.0004067 0.0001004 4.049 0.000102 16.394401   
 sza 0.003882 0.0005913 6.565 2.41E-09 43.099225   
aic 384.5419        
bic 414.1467        
   ELIM.LAI      
   Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) F-Parcial Cambio Coef. 
Res. 
Ccoef
 (Intercept) 0.8059000 2.62E+00 0.308 0.75899    
 Mc 0.0868100 9.53E-02 0.911 0.3647 0.829921 102.2556072 2.3
 Evi -0.0005363 2.10E-04 -2.556 0.01209 6.533136 100.7514559 0.8
 fpar 0.0485300 1.73E-02 2.799 0.00616 7.834401 95.93108302 -4.1
 Lst 0.4212000 7.02E-02 5.999 3.19E-08 35.988001 99.57484473 -0.4
 psnnet -0.0073920 1.65E-03 -4.479 1.99E-05 20.061441 100.4661783 0.5
 Rr -0.0007318 8.05E-04 -0.91 0.36519 0.8281 103.244921 3.2
 Sz 0.0004069 9.99E-05 4.072 9.34E-05 16.581184 100.0491763 0.0
 sza 0.0038780 5.88E-04 6.6 1.99E-09 43.56 99.89696033 -0.1
AIC 382.56        
BIC 409.4735        
         
  ELIM. LAI –A ELIM.RR     
   Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) F-Parcial Cambio Coef. 
Res. 
Ccoef
 (Intercept) 1.0955745 2.5977964 0.422 0.674117    
 Mc 0.0757512 0.0944704 0.802 0.424521 0.643204 87.26091464 -12.7
 Evi -0.0004478 0.0001857 -2.411 0.017707 5.812921 83.49804214 -16.5
 fpar 0.0503824 0.017208 2.928 0.004218 8.573184 103.8170204 3.8
 Lst 0.4135364 0.0696447 5.938 4.11E-08 35.259844 98.18053181 -1.8
 psnnet -0.0074593 0.0016472 -4.528 1.63E-05 20.502784 100.9104437 0.9
 Sz 0.0003938 0.0000988 3.986 0.000127 15.888196 96.78053576 -3.2
 sza 0.003703 0.0005547 6.676 1.35E-09 44.568976 95.48736462 -4.5
AIC 381.4583        
BIC 405.6804        
         
  ELIM. LAI –B ELIM. MC    
   Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) F-Parcial Cambio Coef. 
Res. 
Ccoef
 (Intercept) 1.55E+00 2.49E+00 0.625 0.53355    
 Evi -5.24E-04 2.09E-04 -2.50E+0 0.01391 6.265009 9.76E+01 -2.4
 fpar 4.77E-02 1.73E-02 2.76E+00 0.00689 7.612081 9.84E+01 -1.6
 103
 Lst 4.69E-01 4.62E-02 10.155 < 2.00E-16 103.124025 1.11E+02 11.4
 psnnet -7.34E-03 1.65E-03 -4.46E+0 2.16E-05 19.855936 9.94E+01 -0.6
 Rr -6.38E-04 7.97E-04 -0.801 0.42514 0.641601 8.72E+01 -12.8
 Sz 4.09E-04 9.98E-05 4.093 8.58E-05 16.752649 1.00E+02 0.4
 sza 3.92E-03 5.85E-04 6.696 1.23E-09 44.836416 1.01E+02 1.1
AIC 381.4601        
BIC 405.6823        
         
   ELIM. MC.E     
 Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) F-Parcial Cambio Coef. 
Res. 
Ccoef
 (Intercept) 1.73E+00 2.47E+00 0.698 0.486763    
 Evi -4.47E-04 1.85E-04 -2.409 0.0178 5.803281 9.97E+01 -0.3
 fpar 4.95E-02 1.71E-02 2.886 0.004759 8.328996 9.82E+01 -1.8
 Lst 4.57E-01 4.36E-02 10.495 < 2.00E-16 110.145025 1.11E+02 10.5
 psnnet -7.41E-03 1.64E-03 -4.509 1.74E-05 20.331081 9.93E+01 -0.7
 Sz 3.97E-04 9.86E-05 4.026 0.000109 16.208676 1.01E+02 0.8
 sza 3.76E-03 5.49E-04 6.844 5.88E-10 46.840336 1.02E+02 1.5
AIC 380.15        
BIC 401.6808        
         
   ELIM. EVI      
  Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) F-Parcial Cambio Coef. 
Res. 
Ccoef
 (Intercept) -1.11E-01 2.61E+00 -0.043 0.966013    
 Mc 7.38E-02 9.67E-02 0.764 0.446712 0.583696 9.75E+01 -2.5
 fpar 2.72E-02 1.46E-02 1.863 0.065346 3.470769 5.40E+01 -46.0
 Lst 4.43E-01 7.01E-02 6.319 6.98E-09 39.929761 1.07E+02 7.2
 psnnet -6.01E-03 1.57E-03 -3.83 2.22E-04 14.6689 8.06E+01 -19.4
 Sz 4.41E-04 9.91E-05 4.445 2.24E-05 19.758025 1.12E+02 11.9
 sza 3.57E-03 5.65E-04 6.323 6.86E-09 39.980329 9.65E+01 -3.5
AIC 385.5587        
BIC 407.0895        
         
         
   ELIM. FPAR      
  Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) F-Parcial Cambio Coef. 
Res. 
Ccoef
 (Intercept) 1.6311897 2.6858134 0.607 0.544978    
 Mc 0.0574816 0.0977004 0.588 0.557601 0.345744 7.59E+01 -24.1
 Evi -0.0001442 0.0001597 -0.903 0.368651 0.815409 3.22E+01 -67.8
 Lst 0.4237261 0.0720934 5.877 5.29E-08 34.539129 1.02E+02 2.5
 psnnet -0.0033309 0.0008825 -3.774 0.00027 14.243076 4.47E+01 -55.3
 Sz 0.000437 0.0001013 4.316 3.68E-05 18.627856 1.11E+02 11.0
 sza 0.0038032 0.0005738 6.627 1.65E-09 43.917129 1.03E+02 2.7
AIC 388.3378        
BIC 409.8686        
         
         
   ELIM. PSNNET     
 Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) F-Parcial Cambio Coef. 
Res. 
Ccoef
 (Intercept) -1.2065595 2.7805273 -0.434 0.6653    
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 Mc 0.0595252 0.1030349 0.578 0.5647 0.334084 7.86E+01 -21.4
 Evi -0.000141 0.0001887 -0.747 0.4567 0.558009 3.15E+01 -68.5
 fpar -0.0163247 0.0097088 -1.681 0.0957 2.825761 -3.24E+01
-
132.4
 Lst 0.4461564 0.0756055 5.901 4.75E-08 34.821801 1.08E+02 7.9
 Sz 0.0004502 0.000107 4.208 5.54E-05 17.707264 1.14E+02 14.3
 sza 0.0044059 0.0005813 7.58 1.64E-11 57.4564 1.19E+02 19.0
AIC 399.6074        
BIC 421.1381        
         
         
   ELIM. SZ      
  Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) F-Parcial Cambio Coef. 
Res. 
Ccoef
 (Intercept) 3.2784079 2.7184369 1.206 0.23061    
 Mc 0.0900192 0.1010575 0.891 0.37515 0.793881 1.19E+02 18.8
 Evi -0.0005933 0.0001949 -3.044 0.00297 9.265936 1.32E+02 32.5
 fpar 0.0606315 0.0182143 3.329 0.00121 11.082241 1.20E+02 20.3
 Lst 0.3705213 0.0736538 5.031 2.10E-06 25.310961 8.96E+01 -10.4
 psnnet -0.0082867 0.0017493 -4.737 7.02E-06 22.439169 1.11E+02 11.1
 sza 0.0036802 0.0005938 6.198 1.23E-08 38.415204 9.94E+01 -0.6
AIC 395.3827        
BIC 416.9135        
         
   ELIM. SZA      
  Estimate Std. Error t value Pr(>|t|) F-Parcial Cambio Coef. 
Res. 
Ccoef
 (Intercept) 11.5816704 2.4717265 4.686 8.65E-06    
 Mc 0.1554573 0.11195 1.389 0.16797 1.929321 2.05E+02 105.2
 Evi -0.0003264 0.0002208 -1.478 0.14241 2.184484 7.29E+01 -27.1
 fpar 0.0574631 0.0205177 2.801 0.0061 7.845601 1.14E+02 14.1
 Lst 0.3978182 0.0831504 4.784 5.80E-06 22.886656 9.62E+01 -3.8
 psnnet -0.0105361 0.0018892 -5.577 2.01E-07 31.102929 1.41E+02 41.2
 Sz 0.000387 0.000118 3.279 0.00142 10.751841 9.83E+01 -1.7
AIC 419.2963        
BIC 440.8271        
         
         
 
